
 

 

基于延迟回声状态网的光伏电池板温度预测方法
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摘    要   光伏电池温度变化影响光伏系统输出的稳定性, 精准地预测光伏电池板温度的变化趋势, 对光伏系统智能运行具

有重要意义. 为了更好地预测温度的变化趋势, 本文考虑了光伏电池板温度的迟滞效应, 将先前的温度输出作为延迟项引入

回声状态网中, 提出了一种基于延迟回声状态网的光伏电池板温度预测模型. 给出一个延迟回声状态网具有回声状态特性

的判定条件, 使得预测模型能够稳定地预测光伏电池板温度. 同时, 建立了一套光伏多传感器监测系统, 利用该监测系统采

集的数据, 训练和验证模型的准确性. 与回声状态网 (Echo state network, ESN), Leaky ESN (Leaky-integrator ESN)和
VML ESN (ESN with variable memory length)相比, 仿真结果表明, 本文所提出的延迟回声状态网具有更好的预测性

能, 平均绝对百分比误差甚至达到 3.45%.
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Temperature Prediction of Photovoltaic Panels Based on Delayed Echo State Network
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Abstract   The temperature change of photovoltaic (PV) cells can affects the output stability of PV system, and
then the temperature change trend of PV panels can be predicted accurately, which will be significance for the intel-
ligent operation of PV system. In order to better predict the change trend of temperature, this paper takes into ac-
count the hysteresis effect of PV panels temperature, and the previous temperature output is introduced into the
echo state network (ESN), and thus, an improved prediction model of PV panels temperature based on the delayed
echo state network is proposed in this paper. A criterion condition for the echo state characteristic of the delayed
echo state network is given, such that the prediction model can predict the temperature of the PV panels stably. At
the same time, a multi-sensor monitoring system of PV is established, and the collected data by monitoring system
are used to train and verify the accuracy of model. Compared with ESN, Leaky ESN (Leaky-integrator ESN) and
VML ESN (ESN with variable memory length), the simulation results show that the Delay ESN has better predic-
tion performance, and the average absolute percentage error of 3.45%.
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我国积极推行 “清洁、低碳、安全、高效”的能源

体系建设, 预计到 2030年, 清洁能源发电总量将占

装机发电总量的 50%[1]. 光伏发电作为新能源发电

的重要组成部分, 截至 2019年底, 全国并网光伏总

规模达 204.68 GW, 且以平均每年 10% 的速率快

速增长. 然而, 光伏发电的不稳定性给并网带来了

严重的挑战. 当前在电网的日常运维调度中, 利用

光伏发电短期预测, 统筹规划常规能源发电与光伏

发电之间的关系 (并网功率与调峰政策等), 然而,
在同等气象条件下, 光伏电池温度变化直接影响光

伏系统输出稳定性. 因此, 精准地预测光伏电池板

温度变化特性, 将有助于提高光伏功率预测精度,
提升光伏发电系统并网的安全.

∼

光伏电池板温度作为光伏发电最相关的参数之

一, 比环境温度更能直接体现外部因素对发电效率

的影响. 根据光生伏特效应可知, 硅晶体的光伏电

池板实际的光电转换效率只有 15%  20%, 未被利

用的能量将会转化成热能, 积累的热量将会破坏光
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伏板的电气性能, 导致光伏板温度升高, 甚至会引

起 “热斑效应”, 造成系统输出功率降低, 给光伏系

统的预测工作带来困难.
而在光伏系统实际发电过程中, 引起电池板温

度变化的因素较多, 其变化机理复杂, 受气象条件、

电池材料和晶体内部构造等影响. 早期工作多集中

于稳态热模型 (Steady state thermal model, SSTM)
的研究, 即忽略温度变化过程中存在的热迟滞效应,
基于气象条件建立半经验模型[2]. 事实上, 光伏电池

板温度的变化存在一定延迟, 热传导过程与时间具

有强关联性, 如何能够在建立的模型中准确地描述

热迟滞过程, 提高模型的预测精度, 变成了一个值

得探讨的问题.
国内外学者就光伏电池板温度预测问题开展了

广泛的研究, 提出了许多有效的模型. 赵志刚等 [2]

建立了基于粒子群优化支持向量机 (Particle swarm
optimization-support vector machine, PSO-SVM)
的光伏电池温度预测热模型, 通过实验对比, 其模

型的预测精度优于反向传播 (Back propagation, BP)
神经网络和稳态热模型. 徐瑞东等[3] 分析了光伏电

池板温度与环境温度和输出功率的关系, 提出了一

种基于 BP神经网络的光伏阵列电池板温度预测方

法, 实现了利用前一天的数据来预测当天的温度.
Xu等[4] 分析了光伏电池板温度、环境温度与输出功

率之间的关系, 提出了一种基于高斯过程的光伏电

池板温度预测方法, 并通过实验验证了该方法的有

效性. Ceylan等[5] 利用测量的光照幅度和环境温度

数据对神经网络进行训练, 建立了基于 BP神经网

络的光伏电池板温度预测模型. 彭飞等[6] 提出了一

种计及太阳能表面晶硅纹理结构的光热特性耦合预

测模型, 并用于短、中期光伏电池温度变化预测.
Sun等[7−8] 提出了基于 BP神经网络和基于 SVM神

经网络的光伏电池板温度短期逐级预测方法, 通过

相关系数分析确定了影响电池板温度变化的主要因

素, 并建立了各气候类型下逐级预测模型, 利用实

际运行数据验证了模型的精度. Jakhrani等[9] 研究

了不同模型对光伏电池板温度预测的适用性, 并评

估了环境温度和光照幅度对电池板温度的影响.
由于光伏电池板温度变化受多种因素影响, 具

有非线性、迟滞性等特点, 而传统神经网络存在收

敛速度慢、训练方法复杂等问题, 难以获得理想的

结果. Jaeger等[10]在 2001年提出了回声状态网 (Echo
state network, ESN), 将储备池的概念引入传统的

递归神经网络中, 能有效地克服神经网络中局部最

小问题, 取得了良好的预测性能. 为了获得更好的

泛化能力, 以适用不同的应用场景, 研究学者针对

回声状态网络进行了多种优化改进. Gallicchio

等[11−12] 提出了深度回声状态网 (Deep echo state
network, DeepESN)和深度树型回声状态网 (Deep
tree echo state network, DeepTESN), 并证明了该

方法的可行性和准确性. Chitsazan等[13] 提出了一

种具有非线性函数的回声状态网, 并应用于风速、

风向的预测. Matino等[14−15] 将改进回声状态网应用

于高炉煤气生产预测, 减少了资源的损失和废气的

排放. 伦淑娴等[16] 提出了利用改进的小世界网络优

化泄露积分型回声状态网 (Leaky-integrator echo
state network, Leaky ESN)的时间序列预测方法,
提高了时间序列的预测精度. 许美玲等[17]提出了一

种改进差分进化法来优化回声状态网的预测模型,
具有能够适应不同时间序列的动力学特性, 提高了

模型的预测精度和泛化性能. 刘颖等[18] 针对高炉煤

气发生量的预测问题, 提出了一种基于数据的改进

回声状态网预测方法, 克服了线性回归算法出现的

病态问题, 提高了模型的预测精度. 雷苗等[19]针对

具有多周期特性的话务量序列预测问题, 提出了一

种基于先验簇复杂回声状态网的移动通信话务量预

测模型. 田中大等[20] 针对网络流量预测控制问题,
提出了种基于混沌理论与改进回声状态网的网络流

量预测方法. 姚显双等[21−23] 对光伏发电系统特性及

影响发电的因素进行分析, 提出了正弦回声状态网

(Sinusoidal echo state network, SESN)和宽度回

声状态网 (Broad echo state network, Broad-ESN),
用于光伏发电量时序预测, 取得了良好的预测性能.
Li等[24] 提出了一种多簇回声状态网 (Multiclustered
echo state network, MCESN), 并应用于光伏发电

预测. 通过数据挖掘方法定性地研究了实测和估算

的光伏功率数据特征, 与自回归移动平均 (Autore-
gressive moving average, ARMA)、BP神经网络相

比, MCESN具有更高的预测精度.
通过总结上述文献, 这些方法都是对储备池状

态或网络结构进行一定的改进, 但是, 针对光伏电

池板温度预测问题, 这些方法都难以很好的适用.
光伏电池板温度变化常受前一个或几个时刻的影

响, 本文结合温度变化的热迟滞效应, 将延迟输出

项引入回声状态网中, 提出一种基于延迟回声状态

网的光伏电池板温度预测方法, 使其能够充分地反

映出温度变化特性.
同时, 为了保证所提出的延迟回声状态网能够

稳定地应用于光伏电池板温度预测, 我们给出延迟

回声状态网具有回声状态特性的一个充分条件. 此
外, 为了反映出改进方法的有效性, 通过建立光伏

多传感器监测系统, 获取历史数据信息, 以环境温

度、光照幅度、风速、风向为输入变量, 光伏电池板

温度为输出变量, 建立基于延迟回声状态网的光伏
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电池板温度预测模型, 与其他改进方法对比, 延迟

回声状态网具有更高的预测性能.

1    改进回声状态网

为了更好地描述光伏电池板温度变化存在的热

迟滞效应, 在泄露积分型回声状态网[25] 中引入延迟

输出项, 并给出了延迟回声状态网的离散储备池状

态更新方程和输出方程.

1.1    标准回声状态网

u(n) K

x(n) N

y(n) L W in ∈ RN×K

W ∈ RN×N

W fb ∈ RN×L

W out ∈ RL×(K+N)

回声状态网是一种新型的递归神经网络, 内部

具有一个循环网络结构, 构成了回声状态储备池,
具有较强的非线性学习能力. 其网络结构和学习方

法与传统神经网络不同, 只需采用线性方法训练输

出权值即可, 这样大大简化了网络的训练过程. 回
声状态网络的结构如图 1所示, 网络内包括一个输

入层, 一个储备池和一个输出层. 输入为  ,  
个节点 , 储备池状态为   ,    个节点 , 输出为

 ,   个节点.   表示从输入层到储备

池的权值矩阵,   表示储备池内部权值矩

阵,   表示从输出层到储备池的输出反

馈权值矩阵,   表示从储备池到输

出层的权值矩阵.
  

输入层
K 个节点

储备池
N 个节点

输出层
L 个节点

W

W in W out

W fb

u (n) x (n) y (n)

 

图 1   回声状态网络的结构

Fig. 1    The structure of echo state network
 

标准回声状态网的离散储备池状态更新方程和

输出方程为

x(n+ 1) = f(W inu(n+ 1) +Wx(n) +

W fby(n)) (1)

y(n) = g(W out[x(n);u(n)]) (2)

f

g

其中,    表示储备池激活函数 (通常使用 tanh 函

数),   表示输出激活函数 (通常使用 identity函数).
回声状态网的训练过程是根据给定的训练样本

W out确定系数输出连接权矩阵   的过程. 其训练过

程可以分为两个阶段: 采样和权值计算. 完成网络

训练后建立模型, 就能够进行相应的问题预测.

1.2    延迟回声状态网

u(n) K x(n) N

y(n) L ŷ(n) y(n)

e(n) W fb1 ∈ RN×L

W fb2 ∈ RN×L

光伏电池板温度变化存在热迟滞效应, 当前时

刻的温度常受前一个或几个时刻的温度影响. 为了

满足光伏电池板温度变化的特点, 考虑温度变化的

延迟效应, 本文提出一种具有时延特性的改进回声

状态网, 将延迟输出项引入泄露积分型回声状态网

中, 其结构如图 2所示. 网络内包括一个输入层, 一
个储备池, 一个输出层和一个输出延迟项. 输入为

 ,   个节点, 储备池状态为  ,   个节点, 输
出为  ,   个节点, 期望输出  与输出  的

差值为误差  ,    表示从输出层到储

备池的输出反馈权值矩阵,    表示延迟

反馈权值矩阵.

  
输入层

K 个节点
储备池

N 个节点
输出层

L 个节点

u (n) x (n) y (n)

e (n)

y (n)

W

W in

Wout

W fb2

Wfb1

输出
延迟项

 

图 2   延迟回声状态网络的结构

Fig. 2    The structure of delayed echo state network
 

延迟回声状态网的离散储备池状态更新方程和

输出方程为

x(n+ 1) = ax(n) + f(W inu(n+ 1) +Wx(n) +

W fb1y(n) +W fb2y(n− τ)) (3)

y(n) = W out[x(n);u(n)]− αy(n− τ) (4)

a ∈ (0, 1] α

τ

其中,   表示泄露积分率,   表示延迟因子,
 表示延迟跨度. 因此, 把满足式 (3)和式 (4)的模

型称为延迟回声状态网.
在延迟回声状态网的训练过程中, 能够考虑输

出反馈和延迟反馈来提高对之前输出信息的利用

率, 更好地匹配输入延迟特征.

2    温度预测模型

针对光伏电池板温度预测问题, 在本节构建一

种基于延迟回声状态网的光伏电池板温度预测模
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型, 该模型能够在考虑温度变化热迟滞效应的基础

上, 充分地反映出温度变化的特性.

2.1    预测模型的稳定性分析

由于延迟回声状态网是一种特殊的回声状态

网, 其属性也应该具有回声状态特性. 回声状态特

性能够保证延迟回声状态网在光伏电池板温度预测

中稳定应用. 因此, 我们将为延迟回声状态网的回

声特性提供一个充分条件.
W out对于输出权值矩阵  , 将其分解如下形式

W out = [W out
x W out

u ] (5)

W out
x W out

u L×N
L×K.
其中 ,  矩阵   和   的维数分别为   和

那么, 输出方程重新写为

y(n) = W out[x(n);u(n)]− αy(n− τ) =

W out
x x(n) +W out

u u(n)− αy(n− τ) (6)

因此, 延迟回声状态网的储备池状态更新方

程为

x(n+ 1) = ax(n) + f

(
W inu(n+ 1) +Wx(n)+

W fb1(W out
x x(n) +W out

u u(n)−

αy(n− τ)
)
+W fb2y(n− τ)

)
=

ax(n) + f

(
W inu(n+ 1) +Wx(n)+

W fb1W out
x x(n) +W fb1W out

u u(n)+(
W fb2 − αW fb1)y(n− τ)

)
=

ax(n) + f

(
W inu(n+ 1) +W ∗x(n)+

W ∗
uu(n) +W ∗

fby(n− τ)

)
(7)

W ∗
fb = W fb2 − αW fb1 W ∗ = W +W fb1W out

x

W ∗
u = W fb1W out

u

其中 ,     ,     ,

 .
对于延迟回声状态网具有回声状态特性问题,

我们给出定理 1.
定理 1. 对于延迟回声状态网络模型, 如果能够

满足如下条件:
W fb2 ̸= 0 αW fb1 ̸= 0;1)   ,  
n = mτ ;2)  
|a| + δ∗max + δ∗fbmax

( 1− α+ α2 − α3 + · · ·+
(−α)m−1) < 1.

3)  

δ∗max δ∗fbmax W ∗ W ∗
fbW

out
x

那么, 延迟回声状态网络模型具有回声状态特性.
其中,   和  分别是  和  的最大奇

异值.
x(n+ 1)证明 .  对于任意两个储备池状态   和

x′(n+ 1) , 可得

||x(n+1)− x′(n+ 1)|| =

||ax(n)+f
(
W inu(n+1)+W ∗x(n)+W ∗

uu(n)+

W ∗
fby(n− τ)

)
− ax′(n)− f

(
Winu(n+ 1)+

W ∗x′(n) +W ∗
uu(n) +W ∗

fby
′(n− τ)

)
|| ≤

||ax(n)−ax′(n)||+||f
(
W inu(n+1)+W ∗x(n)+

W ∗
uu(n) +W ∗

fby(n− τ)
)
− f

(
W inu(n+ 1)+

W ∗x′(n) +W ∗
uu(n) +W ∗

fby
′(n− τ)

)
|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+ ||W inu(n+ 1) +W ∗x(n)+

W ∗
uu(n) +W ∗

fby(n− τ)−W inu(n+ 1)−

W ∗x′(n)−W ∗
uu(n)−W ∗

fby
′(n− τ)|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+ ||W ∗x(n)−W ∗x′(n)||+

||W ∗
fby(n− τ)−W ∗

fby
′(n− τ)|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+W ∗||x(n)− x′(n)||+

W ∗
fb||y(n− τ)− y′(n− τ)|| (8)

|| · ||其中,   表示欧拉范数.
y(n− τ)− y′(n− τ)对于式 (8) 中的   , 我们能

得到

||y(n−τ)− y′(n− τ)|| =

||W out
x x(n− τ) +W out

u u(n− τ)−

αy(n− 2τ)−W out
x x′(n− τ)−

W out
u u(n− τ) + αy′(n− 2τ)|| ≤

W out
x ||x(n− τ)− x′(n− τ)||−

|α|||y(n− 2τ)− y′(n− 2τ)|| (9)

同理,

||y(n−2τ)− y′(n− 2τ)|| =

||W out
x x(n− 2τ) +W out

u u(n− 2τ)−

αy(n− 3τ)−W out
x x′(n− 2τ)−

W out
u u(n− 2τ) + αy′(n− 3τ)|| ≤

W out
x ||x(n− 2τ)− x′(n− 2τ)||−

|α|||y(n− 3τ)− y′(n− 3τ)|| (10)

因此,

||y(n−(m− 1)τ)− y′(n− (m− 1)τ)|| =

||W out
x x(n− (m− 1)τ) +W out

u u(n− (m− 1)τ)−

αy(n−mτ)−W out
x x′(n− (m− 1)τ)−

W out
u u(n− (m− 1)τ) + αy′(n−mτ)|| ≤

W out
x ||x(n− (m− 1)τ)− x′(n− (m− 1)τ)||−

|α|||y(0)− y′(0)|| (11)
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将式 (10)和式 (11)代入式 (9)中, 得到

||y(n−τ)− y′(n− τ)|| ≤
W out

x ||x(n− τ)− x′(n− τ)||−

αW out
x ||x(n− 2τ)− x′(n− 2τ)||+

α2W out
x ||x(n− 3τ)− x′(n− 3τ)||−

α3W out
x ||x(n− 4τ)− x′(n− 4τ)||+ · · ·+

(−α)m−1W out
x ||x(n−mτ)− x′(n−mτ)||

(12)

将式 (12)代入式 (8)中, 得到

||x(n+1)− x′(n+ 1)|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+W ∗||x(n)− x′(n)||+

W ∗
fb

(
W out

x ||x(n− τ)− x′(n− τ)||−

αW out
x ||x(n− 2τ)− x′(n− 2τ)||+

α2W out
x ||x(n− 3τ)− x′(n− 3τ)||−

α3W out
x ||x(n− 4τ)− x′(n− 4τ)||+ · · ·+

αm−1W out
x ||x(n−mτ)− x′(n−mτ)||

)
≤

|a|||x(n)− x′(n)||+W ∗||x(n)− x′(n)||+

W ∗
fbW

out
x

(
||x(n− τ)− x′(n− τ)||−

α||x(n− 2τ)− x′(n− 2τ)||+

α2||x(n− 3τ)− x′(n− 3τ)||−

α3||x(n− 4τ)− x′(n− 4τ)||+ · · ·+

(−α)m−1||x(n−mτ)− x′(n−mτ)||
)
(13)

根据 Banach压缩映象原理[26], 如果

|a|+δ∗max + δ∗fbmax(1− α+ α2−

α3 + · · ·+ (−α)m−1) < 1 (14)

那么,

lim
n→∞

||y(n− τ)− y′(n− τ)|| → 0 (15)

因此, 延迟回声状态网具有回声状态特性.　□

W fb2 − αW fb1 = 0
|a|+ δ∗max < 1

推论 1. 当    时, 如果能够满

足   , 那么, 延迟回声状态网络模型具

有回声状态特性.
x(n+ 1)

x′(n+ 1),

证明 .  对于任意两个储备池状态   和

 可得

||x(n+1)− x′(n+ 1)|| =

||ax(n) + f
(
W inu(n+ 1) +W ∗x(n)+

W ∗
uu(n)

)
− ax′(n)− f

(
W inu(n+ 1)+

W ∗x′(n) +W ∗
uu(n)

)
|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+ ||
(
W inu(n+ 1)+

W ∗x(n) +W ∗
uu(n)

)
−

(
W inu(n+ 1)+

W ∗x′(n) +W ∗
uu(n)

)
|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+W ∗||x(n)− x′(n)|| ≤

|a|||x(n)− x′(n)||+ δ∗max||x(n)− x′(n)|| (16)

如果以下条件成立:

|a|+ δ∗max < 1 (17)

那么,

lim
n→∞

||y(n− τ)− y′(n− τ)|| → 0 (18)

因此, 延迟回声状态网具有回声状态特性.　□

W fb1,W fb2 α注 1. 由于  和  的选择具有随机性和

不确定性, 导致模型的构建范围过大, 使模型在获

得较高预测精度和网络学习时间方面, 增加了一定

的难度. 因此, 在实际应用中, 一般情况下使用推

论 1, 简化了训练过程的复杂程度, 为构建模型提供

了一个简单的指导依据.

2.2    确定模型输入变量

在确定延迟回声状态网的输入变量之前, 引入

Pearson相关系数分析方法[27], 对各影响因素与光

伏电池板温度进行分析, 其定义为

γX,Y =

n∑
i=1

(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )√
n∑

i=1

(Xi − X̄)2 ×
n∑

i=1

(Yi − Ȳ )2

(19)

X̄, Ȳ Xi, Yi其中, n为样本长度,   分别表示序列   的
平均值. 利用 Pearson相关系数分析, 用于确定模

型输入变量, 具体实现流程如下:
步骤 1. 根据光伏电池板温度预测模型, 选取可

能输入影响因素.
步骤 2. 对于可能输入影响因素, 根据式 (19)

计算任意一个输入与光伏电池板温度的 Pearson相
关系数.

ξ

步骤 3. 在确定模型输入的过程中, 为了区分强

相关性和弱相关性, 给出了一个合适的阈值  .
|γX,Y | ≥ ξ X Y

|γX,Y | < ξ X Y

步骤 4. 若   , 则   与   是强相关性,
作为预测模型的输入; 若   , 则   与   是

弱相关性, 不作为模型的输入.
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τ2.3    确定延迟跨度 

τ引入自相关系数来确定延迟跨度  的取值, 对
光伏电池板温度不同时间点的关联性进行分析, 其
定义如下:

Rk =

n−k∑
i=1

(Xi − X̄)(Xi+k − X̄)

n∑
i=1

(Xi − X̄)2
(20)

k k = 1, 2, · · · , km X̄

Xi

Rk τ

其中,   为时间间隔 (  ),   为光伏

电池板温度  的平均值. 通过光伏电池板温度自相

关系数  的分析, 确定延迟跨度  的取值, 具体实

现流程如下:
Rk

km

步骤 1. 根据式 (20)计算相关系数  , 通过增

加  的数值获取自相关系数的周期;

Rτ ;

步骤 2. 根据自相关系数的周期和预测精度的

要求, 给出一个合适的阈值 

Ri Rτ

Ri > Rτ i ∈ km τ i

y(n− τ)

步骤 3. 比较自相关系数  与  之间的关系,
如果  ,   , 那么延迟  就取值为  , 并
将  增加在输出更新状态方程中;

R1 ≫ R2 τ

y(n− 1)

步骤 4. 如果  , 那么延迟  就取值为 1,
将  增加在输出更新状态方程中.

2.4    模型训练方法

在实际光伏电池板温度预测过程中, 为了使预

测模型能够获得更好的预测精度, 我们需要训练模

型的输出权值, 使得的输出误差

e(n) = y(n)− ŷ(n) (21)

或均方根误差 (Root mean square error, RMSE)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

(y(n)− ŷ(n))2 (22)

或平均绝对百分比误差 (Mean absolute percent-
age error, MAPE)

MAPE =
1

N

N∑
n=1

∣∣∣∣y(n)− ŷ(n)

y(n)

∣∣∣∣× 100% (23)

y(n)

ŷ(n) N n

越来越小, 以致于预测模型输出  能够匹配上期

望输出  . 其中,   表示为训练样本数量,   表

示第 n次训练.
对于输出权值, 采用伪逆法求解, 则有

W out = Y X† (24)

X x(n) Y

X X† X

其中,   表示训练过程中  的状态收集矩阵,  
表示   对应的期望输出矩阵,    表示   的伪逆

矩阵.

3    仿真与分析

为验证基于延迟回声状态网的光伏电池板温度

预测模型的准确性, 采用吉林省西部某光伏电站内

所建立的数据采集系统的实际数据对模型进行训练

和验证.

3.1    数据来源

光伏电池板多传感器监测系统建立于吉林省西

部某分布式光伏电站, 该电站建设规模 1.2万 kW,
年均利用阳光时间数为 1 300 小时, 年均发电量

1 580万 kW时. 选用 46 200块由中电电气生产的

260瓦多晶硅光伏电池板, 板面朝正南方向布置, 垂
直于地面倾斜角度为 43°, 且固定支架倾斜角度不

可调节.
通过建立光伏电池板多传感器监测系统, 采集

并记录光伏电池板温度数据、电气运行数据和气象

数据, 用于分析各因素对光伏电池板温度的影响和

建立预测模型, 其系统组成如图 3所示. 主要包括:

  

现场数据
采集系统

气象
检测仪

多路数据
发射机

主控数据
处理系统

无线
传输

433 MHz

 

图 3   光伏电池板多传感器监测系统

Fig. 3    Multi-sensor monitoring system for PV panel
 

1)现场数据采集系统: PC-6型气象监测仪 (光
照幅度、环境温湿度、风速、风向等), PZ96-DP型智

能电表 (电流、电压), DS18B20贴片式数字温度传

感器 (光伏电池板温度), 数据发射机;
2)主控数据处理系统: 数据接收机, 工控机, 监

测管理软件;
3)数据传输系统: 现场数据采集系统与主控数

据处理系统之间, 通过 433 MHz无线模块进行数

据传输, 减少了现场布线的复杂.

3.2    光伏电池板温度数据采集

吉林省位于我国东北地区, 属于温带大陆性季
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∼

Ta

风气候, 具有四季分明, 雨热同季, 干湿适中的气候

特征. 因此, 选用贴片式 DS18B20数字温度传感器

对光伏电池板温度进行采集 , 测温范围−55℃  

125℃, 分辨率为 0.0625℃. 温度传感器具有独特的

单总线接口方式, 仅需一条信号线即可实现与处理

器双向通讯. 对光伏电池板不同位置测量的温度平

均值  定义为

Ta =
T1 + T2 + T3 + T4

4
(25)

Ta T1,2,3,4其中,   为光伏电池板平均温度,   为不同位

置测量点的温度.

3.3    数据相关性分析

∼

光伏电池板多传感器监测系统每隔 15 分钟,
记录一次光伏电池板温度、电压、电流和气象信息

等数据. 使用 2018年 1月  6月不同天气情况下的

3 000组数据样本进行预测模型的训练和相关性分

析. 利用 Pearson相关系数分析方法, 根据式 (19)
计算出, 环境温度、光照幅度、风速、风向与光伏电

池板温度的相关系数, 分别为 0.946, 0.742, 0.144,
0.114.

通过分析结果可以看出, 环境温度和光照幅度

与光伏电池板温度是强相关, 将光照幅度、环境温

度选作预测模型的输入. 风速、风向与光伏电池板

温度是弱相关, 但在光伏系统实际运行过程中, 自
然风也是影响光伏电池板的温度变化的重要因素之

一, 相关研究表明, 随着风速的提升将会加快散热,
导致光伏电池板的实际工作温度降低[28].

因此, 选取光照幅度、环境温度、风速和风向作

为预测模型的输入变量, 光伏电池板温度为输出变

量, 结合延迟回声状态网, 建立一个光伏电池板温

度预测模型. 监测系统记录的数据如表 1所示.

  
表 1    监测系统记录的数据

Table 1    Data recorded by monitoring system

时间

输入 输出

光照幅度

(W/m2)
环境温度

(℃)
风速

(m/s)
风向

(°)
电池板温度

(℃)

8:00 585 25.10 2.2 205 34.53

8:15 610 26.50 2.0 224 35.79

8:30 649 26.50 2.1 252 35.62

8:45 665 27.30 2.9 199 38.60
... 

... 
... 

... 
... 

... 

15:15 699 32.50 2.2 242 45.22

15:30 518 32.30 2.6 242 41.97

15:45 311 31.10 3.2 273 38.62

16:00 159 30.80 2.4 205 34.64

3.4    仿真结果分析

为了更好地说明延迟回声状态网在光伏电池板

温度预测的应用效果, 我们选取来自吉林省西部某

光伏电站实际采集的数据进行训练和验证. 网络训

练和测试的输入维度为 4, 输出维度为 1, 训练样本

长度为 1 400, 初始样本长度为 100, 预测样本长度

为 100, 训练滑动窗口样本长度为 33 (仿真平台:
Intel Core 3.2 GHz 处理器, 16 GB 内存, 软件

MATLAB R2016a).
基于延迟回声状态网的光伏电池板温度预测模

型的储备池参数, 如表 2所示.

  
表 2    延迟回声状态网储备池参数

Table 2    The reservoir parameters of delayed ESN

储备池规模 谱半径 稀疏度 (%) 训练样本长度

50 0.82 2 1 400

 

R1 ≫ R2 τ

a

根据式 (20)计算得出光伏电池板的温度相关

系数, 由于得出  , 那么  取值为 1. 当泄露

积分率   为 0.312 时, 延迟回声状态网模型修改

如下:

x(n+ 1) = 0.312x(n) + f(W inu(n+ 1) +Wx(n)+

W fb1y(n) +W fb2y(n− 1)) (26)

y(n) = W out[x(n);u(n)]− αy(n− 1) (27)

为证明延迟回声状态网对光伏电池板温度的预

测性能, 选取文献 [10] 中的 ESN、文献 [25] 中的

Leaky ESN 和文献 [29] 中的 VML ESN (ESN
with variable memory length)三种方法进行对比

分析. 使用相同的训练和测试样本, 采用 RMSE和

MAPE作为性能指标, 仿真结果如表 3所示.

  
表 3    四种方法的预测精度对比

Table 3    Comparison of prediction accuracy of
four methods

预测模型 储备池规模 训练 RMSE 测试 RMSE 测试 MAPE (%)

ESN[10] 50 0.66058 1.4475 6.81

Leaky ESN[25] 50 0.5922 1.2052 5.27

VML ESN[29] 50 0.47278 0.7931 4.17

延迟 ESN 50 0.42802 0.6399 3.45

 

通过表 3可以看出, 在储备池规模相同的情况

下, 对比文献 [10, 25, 29]中方法, Leaky ESN和

VML ESN网络都考虑了储备池状态的延迟特性,
相对 ESN的预测结果有很大的提高. 但延迟回声

状态网通过增加延迟输出项, 提高了对之前输出信

息的利用率, 从而具有更高的预测精度 MAPE =
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3.45%. 延迟回声状态网的预测精度分别是 ESN的

1.97 倍, Leaky ESN 的 1.52 倍, VML ESN 的

1.21倍.
四种方法的预测输出和原始数据结果对比如

图 4所示, 它们所对应的预测误差统计如图 5所示.
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图 4   四种方法的预测输出和原始数据

Fig. 4    The actual output and original data of
four methods
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图 5   四种方法的预测误差

Fig. 5    The prediction error of four methods
 

通过图 4和图 5可以看出, 基于延迟回声状态

网的温度预测模型输出与原始数据的偏差较小, 在
实际运行过程中, 能够较好地匹配光伏电池板温度

变化存在的热迟滞效应. 因此, 本文所建立模型的

预测性能优于其他三种方法, 能充分地反映出光伏

电池板温度变化的特性.

α

α

为进一步研究延迟回声状态网的储备池规模

N、延迟因子  与光伏电池板温度预测精度的关系,
采用正交实验设计方法, 通过选取不同的储备池规

模 N和延迟因子  进行正交仿真实验, 结果如图 6
所示. 
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图 6   不同延迟因子和储备池规模优化性能分析

Fig. 6    The optimization performance analysis of
different delay factors and sizes of reservoir

 

α

如图 6所示, 在样本长度为 1 400的条件下, 当
储备池规模为 50, 延迟因子  为 1时, 光伏电池板

温度预测模型的预测精度最好.
α = 1

N = 20, 30, · · · , 90
同时, 在延迟因子  时, 我们给出了不同规

模 (如,   )的储备池来分析网络的

预测性能, 结果如表 4所示.
  

表 4    延迟回声状态网不同储备池规模性能分析

Table 4    Delayed ESN performance analysis for
different sizes of reservoir

储备池规模 (N) 样本长度 评价指标 (测试MAPE)

20 1 400 0.0514

30 1 400 0.0495

40 1 400 0.0407

50 1 400 0.0345

60 1 400 0.0352

70 1 400 0.0667

80 1 400 0.0542

90 1 400 0.0571

 

N = 50

N = 70

从表 4可以看出, 当储备池规模  时, 预
测模型的 MAPE最小; 当  时, 预测模型的

MAPE最大. 事实上, 储备池规模的选择不存在一

定的规律性, 通常采用试凑法来给出合适的储备池

规模大小. 在今后的研究中, 可以选择合适的优化

方法对延迟回声状态网储备池规模进行优化, 从而

获得更高的预测精度.

4    结论

光伏电池板温度变化机理复杂, 常受气象条

件、电池片材料、内部构造等多重因素影响, 采用传

统方法建立数学模型十分困难. 本文在分析温度变

化特性的基础上, 提出了一种包含延迟输出项的改

进回声状态网来预测光伏电池板温度. 这个方法克
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服了传统回声状态网预测中忽略输出反馈的问题,
能够更好地关联上一时刻的输出. 同时, 为了保证

网络能够稳定地应用于光伏电池板温度预测, 给出

了延迟回声状态网具有回声状态特性的一个充分条

件. 此外, 建立了一套光伏电池板多传感器信息采

集系统, 实时采集气象信息和板温信息, 训练并验

证了延迟回声状态网络对电池板温度预测的适用

性. 最后, 以光伏电站采集的数据开展了验证分析,
结果表明, 延迟回声状态网能够更准确预测光伏电

池板温度变化.
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