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基于天气分类的BIPV系统发电量预测方法
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摘 要:建筑集成光伏(Building Integrated Photovoltaic,BIPV)系统发电量受天气条件影响呈现出典型的波动性和间歇性,并网时

会影响电网系统的安全稳定运行。提出一种基于天气分类和改进K-均值聚类的BIPV系统发电量预测方法。首先提取温

度因子、湿度因子和晴朗因子三维特征构成特征向量,对33种标准天气进行量化表征,然后提出一种局部密度改进的K-均

值聚类算法进行自适应聚类,将天气类型划分为3个子类,最后对每个子类分别建立BP神经网络模型进行发电量预测。采

用某市工业园区屋顶BIPV系统实际数据开展实验,结果表明该方法能够获得较高的预测精度,具有一定的推广应用价值。
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Abstract: The power generation of building integrated photovoltaic (BIPV) system shows typical volatility and intermittence due to weather

conditions, which affects the safe and stable operation of the grid system when connected to the grid. A forecasting method of BI-

PV system power generation based on weather classification and improved K-means clustering is proposed. First, the three-dimen-

sional features of temperature factor, humidity factor and sunny factor are extracted to form a feature vector to quantitatively char-

acterize 33 standard weather conditions. Then, a local density improved K-means clustering algorithm is proposed for adaptive

clustering, and weather types are divided into three subcategories. Finally, the BP neural network model is established for each

subcategory to forecast the generation capacity. The actual data of BIPV system on the roof of an industrial park in a city are used

to carry out the experiment. The results show that the method can achieve high prediction accuracy and has certain popularization

and application value.
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0 引言

一直以来,光伏发电系统面临着光伏组件成本高、光

电转换效率低、相对于传统化石能源发电系统投资成本

大等一系列问题,严重限制了光伏发电系统的大规模普

及应用[1-2]。建筑集成光伏(Building Integrated Photo-

voltaic,BIPV)以降低光伏发电系统的投资建设成本为目

标,将建筑材料中的新技术新进展引入光伏发电系统,促

使产生的电能就地利用,从而大大减少传输点损耗,提升

经济效益,已逐渐成为城市光伏大规模应用的重要发展

方向[3-5]。我国“十四五”住房和城乡建设科技发展规划已

经明确将BIPV作为推动建筑从能耗型,节能型向产能型

转变,打造绿色建筑的解决方案。

然而,光伏发电系统的发电量与太阳辐照强度正相

关,同时受天气状况影响,呈现出典型的间歇性和波动性

特点。研究表明,当光伏发电量达到整个电力系统发电

量的10%～15%时,其间歇性和波动性会影响电网的安全

稳定运行,因此对BIPV系统发电量进行高精度预测,能

够帮助电力调度部门制定合理的发电计划,从而提升经

济效益,保证电网系统的稳定运行[6-9]。

目前国内外学者主要从三个方向对BIPV发电量预

测进行研究:利用RETScreen,PVsyst等光伏设计软件的

模拟预测法;利用太阳辐照数据,光伏地理位置和太阳

能-电能转换效率的物理预测法;基于历史发电数据和气

象数据的统计预测法。其中模拟预测法通常假设光伏板
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为平行阵列分布,在这种情况下能够获得较高的预测精

度,但是对于BIPV系统,光伏组件与建筑物的结合方式

复杂多变,此时模拟预测法获得的分析结果较为片面,不

满足预测精度要求[10];物理预测法的核心在于将太阳能到

电能转换过程中涉及的诸如太阳辐照强度,气候影响和

太阳能-电能转换效率等各个环节建立精确的数学模

型。如果能够获得上述过程的精确数学模型,则物理预

测法能够获得非常高的预测精度,然而实际生产生活中,

对于不同BIPV系统而言上述精确的数学模型难以构建,

通常只能采用通用或经验模型,此时物理预测法的预测

精度会出现较大偏差,限制了该类方法在实际生产生活

中的应用[11];统计预测法是近年来随着机器学习技术的发

展而兴起的一种智能化预测方法,通过机器学习理论对

历史发电数据和气象数据进行分析并建立卷积神经网

络、最小二乘支持向量机等模型,将气候信息作为模型输

入从而获得发电量预测结果,由于统计预测法不需要额

外的太阳辐射测量装置且具有较强的非平稳、非线性函

数拟合能力,一经提出便引起了广泛关注,已经成为当前

的主流方法[12-15]。

由于BIPV系统发电量与太阳辐照度、温度和湿度等

气候条件强相关,本文提出一种基于天气分类的BIPV系

统发电量预测方法。首先提取温度因子、湿度因子和晴

朗因子三维特征构成特征向量并对国标中规定的33种天

气类型进行量化表征,然后提出一种改进的K-均值聚类

算法对特征向量进行自适应聚类,最后对每个聚类分别

建立BP神经网络模型进行发电量预测,利用某市工业园

区屋顶BIPV系统实际数据开展实验。

1 基于改进K-均值的天气分类

对于一个确定的BIPV系统,其光伏阵列固有属性

(例如安装朝向和阵列面积等)是确定的,可以认为这些信

息隐含在历史发电量数据中,在这种情况下,BIPV系统

发电量主要受太阳辐照度影响,而太阳辐照度又与具体

的天气条件密切相关,不同天气条件下的发电量会存在

较大差异,因此本文首先提出一种基于改进K-均值的天

气分类方法,对GB/T22164-2008定义的33种专业天气

类型进行自适应聚类,将其聚集为少数几类天气类型以

降低后续预测模型的复杂度并提升预测精度。

1.1 特征提取

为了进行天气类型聚类,首先需要采用特征提取的

方式对天气类型进行量化表征,本文定义温度因子、湿度

因子和晴朗因子3种特征对不同天气状况进行描述,其具

体定义为:

特征1:温度因子

温度因子T定义为一天中最高气温Tmax和最低气温

Tmin之间的比值,即:T=Tmax/Tmin;

特征2:湿度因子

湿度因子H定义为一天中最大湿度Hmax和最小湿度

Hmin之间的比值,即:H=Hmax/Hmin;

特征3:晴朗因子

晴朗因子E定义为地外辐照度理论值Eout与地表辐

照度实测值Ein之间的比值,即E=Eout/Ein。其中

(1)

式中:k2表示日地距离修正系数;φ表示太阳维度,δ表示

太阳赤纬角, 表示太阳时角。对于每一天的天气数据分

别计算上述三维特征并构成特征向量Fn=[Tn,Hn,En],

n=1,2,…,N,N为数据集中的样本总数,此时不同天气

对应的文本信息被转换为量化数据的形式,便于后续处

理分析。

1.2 改进的K-均值聚类

将天气信息量化为特征向量后,需要对其进行进一

步分析以便将具有相似特征的天气划分为同一个子集,

从而降低后续预测模型的复杂度并提升预测精度。K-

均值聚类是数据分析领域中应用最为广泛的一种无监督

聚类方法,根据数据之间欧氏距离的大小将其划分为不

同的子类,具有原理简单,容易实现等优点[16]。然而,传统

K-均值算法在使用时需要预先设置聚类个数K,对于本

文涉及的天气聚类需求,显然无法直接使用K-均值,因

此本文提出一种基于样本局部密度的改进K-均值聚类

方法,聚类过程中能够自动确定最优聚类个数K,从而提

升聚类性能。

首先介绍空间密度,邻域半径,局部密度和样本贡献

率的概念:

(1) 样本Fn的空间密度d(Fn)定义为:

(2)

式中,|| ||l2表示求变量的 l2范数。

(2) 样本Fn的邻域半径r(Fn)定义为:

(3)

(3) 样本Fn的局部密度 ρ(Fn)定义为:

(4)

(4) 样本Fn的贡献率η(Fn)定义为:

(5)

有了上述概念,则所提方法的具体实现步骤为:

步骤1:对于每个特征向量样本Fn,根据式(2)～式(4)

计算得到对应的空间密度dist(Fn),邻域半径r(Fn)和局
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部密度 ρ(Fn),并根据式(5)计算得到每个样本的局部密度

贡献率;

步骤2:将样本局部密度贡献率按从大到小排列,选

取累积贡献率超过90%的样本个数为最优聚类数目K;

步骤3:将局部密度最大的K个样本设置为初始聚

类中心;

步骤4:将样本空间中所有样本划分至与其距离最近

的聚类中;

步骤5:按照式(6)计算得到新的聚类中心:

(6)

式中,nk为第k个子类中的样本数。

步骤6:重复步骤4～步骤6,直到连续两次聚类结果

一致,则算法终止。

2 预测模型

2.1 BP神经网络

正如前文所述,BIPV系统发电量呈现出典型的波动

性和间歇性,传统时间序列建模方法由于无法描述数据

中的非平稳信息,通常难以获得理想的预测性能,神经网

络模型通过对人脑思维过程中神经元的活动状态进行模

拟,能够实现对复杂非线性模型的自适应分析,因此适合

用于对BIPV系统发电量进行预测,BP神经网络是其中

应用最广泛、理论最成熟的一种模型[17],因此,本文采用

BP神经网络对改进K-均值聚类得到的每个子类分别建

立模型进行预测。

图1给出了BP神经网络典型的三层网络架构,从左

到右依次为输入层神经元,隐含层神经元和输出层神经

元。作为一种误差逆向传播算法,BP神经网络通过信号

的正向传播过程和误差的反向传播过程的不断迭代,使

输出结果与预期结果之间的误差逐渐减小直至满足模型

精度要求。

图1 三层BP网络结构

对于具有n个输入神经元的BP神经网络模型xi,i=

1,…,n其输入信号通过正向传播经隐含层到达输出层的

过程可以表示为:

(7)

式中:wij,i=1,…,n和ωij,j=1,…,l,k=1,…,m分别为输

入层到隐含层之间以及隐含层到输出层之间的连接权

值,θ为模型阈值, f ( )为Sigmoid激活函数,具体形式为:

(8)

计算当前输出值yk与期望输出值y*
k之间的误差 δ,

并采用梯度下降法按照误差减小的方向对权值和阈值进

行优化,从而完成BP神经网络的逆向传播。

(9)

2.2 算法流程总结

(a) 训练阶段流程图

(b) 测试阶段流程图

图2 所提方法预测流程图

利用所提基于改进K-均值聚类方法对BIPV系统发

电量进行预测的流程如图2所示,其中图2(a)为训练阶段

过程,图2(b)为测试阶段过程。根据图2(a)可以总结得到

训练阶段的具体实现步骤为:

步骤1:对历史发电量数据对应日期的天气数据提取

三维特征向量,从而将天气数据集合转变为特征向量集合;

步骤2:利用所提改进的K-均值类算法对特征向量

集合进行聚类分析,将其自动划分为K个子类;

步骤3:利用每个子类的天气数据和对应日期发电量

数据作为BP神经网络模型的输入,分别得到K个最优

BP神经网络预测模型;
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步骤4:分别利用BP神经网络模型对训练数据进行

预测,得到预测结果,验证模型准确性。

根据图2(b)可以总结得到测试阶段的具体实现步骤为:

步骤1:对于待预测日期,从天气预报中获得其天气

信息,进而提取三维特征向量;

步骤2:分别计算待测日期特征向量到K个聚类对应

聚类中心的距离,并将其划分至距离最小的聚类中;

步骤3:利用步骤2得到的聚类对应的BP神经网络

模型对进行预测,得到最终的预测结果。

3 试验与结果分析

为了验证本文提出的基于改进K-均值聚类的BIPV

系统发电量预测性能,采用某市工业园区屋顶光伏站

2013年～2018年发电量数据开展验证实验,利用网络爬

虫从当地气象站网站抓取全年的天气信息,通过对天气

信息进行分析可知,该年度天气包含了全部33种天气类

型。试验过程中,按月份随机从数据集中抽取30%的数据

作为测试样本集,剩余70%的数据作为测试样本集,并保

证训练和测试样本集中都包含33种天气类型。

表1 局部密度最大的8个样本对应的贡献率

和累积贡献率

样本标号

1

2

3

4

5

6

7

8

局部密度贡献率/%

54.42

21.58

17.33

2.16

1.21

1.20

0.30

0.10

局部密度累积贡献率/%

54.42

76.00

93.33

95.49

96.50

97.70

98.00

98.10

根据图2所示流程,首先对训练样本集提取特征构成

特征向量结合,然后利用所提改进K-均值聚类算法对特

征向量集合进行聚类,表1给出了聚类过程中前8个局部

密度最大的样本对应的样本贡献率和累积贡献率,可以

看出前3个样本的累积贡献率已经超过93%,因此最优聚

类数目K=3,图3给出了聚类结果,表2给出了3种聚类中

包含的天气类型,可以看出聚类后的三种天气类型存在

较为明显的差异,其中第1类天气以晴天为主,天气比较

晴朗,第2类天气主要为正常的雨雪天,第3类天气属于

恶劣天气范畴,这种天气分类方式与实际生活中的主观分

类方法较为一致,验证了所提改进K-均值聚类的性能。

图3 聚类结果

表2 天气聚类与实际天气对照表[18]

天气类型

1

2

3

GB/T22164-2008天气类型

晴,多云转晴,晴转多云,多云,雾,阴,阴转多云,多云转阴

小雨,小雪,中雨,中雪,阵雨,阵雪,冻雨,小到中雨,小到中雪,雷阵
雨,雨夹雪,雷阵雨伴有冰雹

大雨,大雪,暴雨,暴雪,中到大雨,中到大雪,大暴雨,特大暴雨,大
到暴雨,大到暴雪,暴雨到大暴雨,大暴雨大特大暴雨,沙尘暴

完成天气聚类后,按照图2所示流程开展预测性能

验证实验,图4给出了三种天气类型的预测结果,其中图

4(a)为第一类天气类型中的晴天,图4(b)为第二类天气类

型中的小到中雨,图4(c)为第三类天气类型中的大雪。图

4中,“ -”表示BIPV系统实测发电量,“*—”表示所提方

法得到的预测结果,同时为了对比,采用文献[19]所示马

尔科夫链方法得到的预测结果,用“ —”表示。从图4(a)

所示结果可以看出,对于晴天数据,所提方法对每个时刻

的预测结果均接近于实际发电量,对所有时刻预测结果

进行统计平均,得到的平均预测误差为5.6%,而马尔科夫

链方法得到的平均预测误差为7.2%,并且对于任意时刻,

其预测精度均优于所提方法;从图4(b)所示结果可以看

出,对于测试用小到中雨天气,所提方法的预测结果与真

实发电量最为接近,对于任意时刻,所提方法的预测精度

均优于马尔科夫链方法,所提方法的平均预测误差为6.7%,

文马尔科夫链方法的平均预测误差为8.9%;从图4(c)所

示结果可以看出,对于测试用大雪天气,所提方法的预测

结果与真实发电量最为接近,对于任意时刻,所提方法的

预测精度均优于马尔科夫链方法,所提方法的平均预测

(a) 晴天预测结果 (b) 小到中雨天气预测结果 (c) 大雪天气预测结果

图4 不同天气类型发电量预测结果
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误差为9.5%,马尔科夫链方法的平均预测误差为13.7%。

同时对比图4(a),图4(b)和图4(c)可知,随着天气状况的

恶化,所提方法和马尔科夫链方法的预测性能均出现了

不同程度的下降,但是相对而言所提方法性能下降不明

显,表现出了一定的稳健性。

4 结束语

针对BIPV系统发电量预测难题,本文提出一种基于

天气分类和改进K-均值聚类算法的BIPV系统发电量预

测方法,首先通过特征提取和改进K-均值聚类将33种天

气类型自动划分为3种天气子集,然后对每个子集分别建

立BP神经网络模型进行预测,采用某地区实际光伏发电

系统历史发电量数据开展验证试验,结果表明,本文方法

能够获得更高的预测精度,相对于马尔科夫链模型在三

种天气类型下预测精度分别提升1.6%,2.2%和4.2%,并

且对于不同天气类型表现出了更高的适应能力,具有较

高的应用前景。
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