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　　【摘要】　针对光伏充气膜温室自跟踪发电系统提出了一种加入天气预报信息的自适应变异粒子群神经网络
的发电量预测算法。首先结合历史发电量数据和气象数据分析了影响光伏充气膜温室自跟踪发电系统发电量的

主要因素，建立了加入天气预报的神经网络预测模型，并针对传统神经网络预测模型中基于梯度下降的 ＢＰ算法收
敛慢、易陷入局部最优、训练难收敛等问题，通过自适应变异粒子群算法改进了神经网络。该算法通过将变异环节

引入粒子群优化算法，进行隔代进化找到局部最优解。实验结果表明所采用的自适应变异粒子群的神经网络预测

算法的全局收敛性能得到了显著提高，能有效避免粒子群优化算法中的早熟收敛问题。
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　　引言

光伏充气膜温室自跟踪发电系统由于受太阳辐

射强度、电池组件温度、天气、云层和一些随机因素

的影响，系统运行过程是一个非平衡的随机过程，其

发电量和输出功率随机性强、波动大、不可控制，在

天气突变时表现得尤为突出。这种发电方式在接入

充气膜温室后必会对充气膜温室机电设备的安全和

管理带来一系列的问题。所以能较为准确并提前对

光伏充气膜温室自跟踪发电系统的出力做出预测尤

为重要，同时也为充气膜温室实现经济安全运行、维

持系统稳定及合理调度用电提供依据。

为此提出一种加入天气预报信息的基于自适应

变异粒子群算法（ａｄａｐｔａｂｌｅｍｕｔａｔｉｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称 ＡＭＰＳＯ）的神经网络光伏发电量
预测算法。首先针对传统神经网络预测模型中基于

梯度下降的 ＢＰ算法收敛慢、易陷入局部最优、训练
难收敛等问题，提出利用自适应变异粒子群算法改

进神经网络的训练效果。该算法在变异环节引入粒

子群优化算法，通过隔代进化进一步寻找局部最优

解；然后分析影响光伏充气膜温室自跟踪发电系统

发电量的主要因素，建立加入天气预报信息的基于

ＡＭＰＳＯ的神经网络的自跟踪发电系统发电量预测
模型；最后基于历史发电量数据和气象数据对训练

好的模型进行测试和评估。

１　基于自适应变异粒子群的神经网络算法

光伏充气膜温室自跟踪发电系统在某时间段发

电量的神经网络表达式为

Ｐ＝ (ｆ∑
ｎ

ｉ＝１
Ａｉ (ｆ∑

ｍ

ｊ＝１
ａｉｊｘｊ（ｋ ) )） （１）

式中　Ａｉ———隐含层与输出层间权值
ｎ———隐含层节点数
ｍ———输入层节点数
ａｉｊ———输入层与隐含层间权值
ｘｊ（ｋ）———输入变量

光伏充气膜温室自跟踪发电系统的基于神经网

络的发电量预测算法，目标函数值为实测功率与预

测功率的最小平方差，通过不断调整权值 ａｉｊ，直到
网络输出误差收敛，寻找到最优权值 ａｉｊ。

梯度下降法是神经网络的常见训练方法，但是

这种算法非常依赖于初始权值的选择，且实际运用

中训练速度较慢且易陷入局部极小值而达到早熟，

直接影响着神经网络的非线性逼近与泛化能力。

粒子群算法的优点在于收敛速度快，不需要计

算目标函数的最佳梯度下降，减轻了计算的负担，但

是仍然容易陷入局部极小值
［１～２］

。针对这个缺陷，

本文将变异与进化的思想加入到粒子群优化算法

中，这种 ＡＭＰＳＯ可以在有限时间内最大化搜索全
局最优值。

１１　自适应变异粒子群算法
粒子群优化算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简

称 ＰＳＯ）是模拟鸟类捕食行为的群体智能算法，是一
种全局优化进化算法

［３］
。由于 ＰＳＯ优化算法容易

实现，需要调整的参数少，一经提出就受到了研究者

的重视，被广泛应用到各个领域，已经成功地用于系

统辨识、神经网络训练等。

ＰＳＯ算法同遗传算法（ＧＡ）类似，是一种迭代的
优化工具，系统初始化为一组随机解，通过迭代搜寻

最优解，但是并没有 ＧＡ的交叉及变异，而是粒子在
解空间中追随最优的粒子进行搜索。同 ＧＡ相比，
ＰＳＯ算法的优势在于简单容易实现，能够记忆个体
最优和全局最优信息，但是 ＰＳＯ优化算法同 ＧＡ等
其他全局优化算法一样，同样存在早熟收敛现象，尤

其是在比较复杂的多峰搜索问题中，很容易陷入一

个局部最优值
［４］
。目前解决这一问题的主要方法

是增加粒子群的规模，但仍不能从根本上克服早熟

收敛和计算量大的问题
［５］
。

为了克服这一问题，将 ＧＡ中变异的过程和进
化算法的思想引入到自适应粒子群算法中，形成

ＡＭＰＳＯ算法，其寻优过程是对代表最优解的粒子在
局部进行位置调整。根据以往的寻最优解的经验，

适应度最好的解往往是被包围在大量的次最优解之

中，因此很多时候，次最优解被寻找出来，而真正的

最优解往往就在附近。因此在 ＡＭＰＳＯ算法中就很
有必要加上一步针对局部小范围寻找最优的进化算

法。

假设在一个 ｄ维的目标搜索空间中有 ｎ个粒
子，则粒子 ｉ的位置矢量和速度矢量可以表示为

Ｘｉ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ］

Ｖｉ＝［ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ］
　（ｉ＝１，２，…，ｎ{ ） （２）

待求问题初始化为一群随机粒子，每个粒子在

搜索空间中“飞翔”，可以根据目标函数 ｆ（·）来计算
它的适应度。通过迭代找到最优解。在迭代过程

中，粒子通过跟踪两个极值不断调整自己的位置，进

行更新。第一个就是粒子 ｉ本身所找到的个体最优
解（即粒子 ｉ到目前为止自身搜索到的最好的适应
度位置），记为 Ｐｉｂｅｓｔ，用向量Ｐｉ＝［ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｄ］来
记录此位置；另一个极值是整个种群目前所找到的

全局最优解（即全局所有粒子最好的适应度位置），

记为 Ｐｇｂｅｓｔ，用向量Ｐｇ＝［ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ］来记录此位
置。
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在找到这个最优值时，粒子更新自己的速度和

新位置为

ｖｉｊ（ｋ＋１）＝ｗｖｉｊ（ｋ）＋ｃ１ｒ１（ｐｉｊ（ｋ）－ｘｉｊ（ｋ））＋

　　ｃ２ｒ２（ｐｇｊ－ｘｉｊ（ｋ））

ｘｉｊ（ｋ＋１）＝ｘｉｊ（ｋ）＋ｖｉｊ（ｋ＋１
{

）

（１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｄ） （３）
式中　ｉ———粒子标号　　ｗ———惯性因子

ｋ———迭代步数
ｃ１、ｃ２———加速因子，取 ｃ１＝ｃ２＝２
ｒ１、ｒ２———［０，１］之间的随机数

其中 ｗ值随着最优适应度变化率 Ｋ来改变，二
者的表达式为

Ｋ＝｜ｆ（ｔ－ｆ（ｔ－５））｜
｜ｆ（ｔ）｜

（４）

ｗ＝
０６＋ｒ／２ （Ｋ≥００５）
０２＋ｒ／２ （Ｋ＜００５{ ）

（５）

式中　ｒ———均匀分布于［０，１］之间的随机数
ｆ（ｔ）———种群迭代的最优适应度
ｆ（ｔ－５）———种群第 ｔ－５代的最优适应度

第 ｄ维的位置变化范围和速度变化范围分别为
［－ｘｊ，ｍａｘ，ｘｊ，ｍａｘ］和［－ｖｊ，ｍａｘ，ｖｊ，ｍａｘ］，迭代中若某一维
的 ｘｉｊ或 ｖｉｊ超过边界则取边界值。

当粒子群进化到一定的步数，Ｐｇｂｅｓｔ在较长时间
内未发生变化时，所有粒子都会向这个具有最优位

置的粒子靠拢，若该最优粒子并非全局最优解，则粒

子群算法会陷入局部极值点。因此当种群进化到一

定的程度，执行变异可以提高种群的多样性，而变异

后的粒子会进入全局其他区域进行搜索，如此循环，

在以后的进化过程就有可能发现新的最优解
［６］
。

为了表示群内所有粒子到历史最佳位置 Ｐｇｂｅｓｔ
的最大空间距离，定义粒子群半径为

Ｒ＝ ｍａｘ
ｉ＝１，２，…， (ｎ ∑

Ｄ

ｄ＝１
（ｐｇｄ －ｘｉｄ）槡 )２

（６）

当 Ｒ小于极限值或者全局最优解 Ｐｇｂｅｓｔ在较长
时间（如１５步）无明显变化时，则对种群中粒子按
照一定的概率 ｐｍ执行变异操作。具体的操作方法
为：首先对最优粒子外的 ｎ－１个粒子进行适应度排
序，然后产生 ｎ－１个随机分布于［０，１］之间的随机
数 ｒｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ－１），如果 ｒｉ＜ｐｍ（ｐｍ ＜０３），则
按照式（５）对粒子产生新的位置，否则保留粒子当
前位置

［７～８］
。编译后新的位置为

槇ｘｉｄ＝ｘｉｄ（１＋０５η） （７）
式中　η———服从柯西分布函数的随机变量

ｘｉｄ———ｄ维的数值
搜索在全局最优解 Ｐｇｂｅｓｔ的邻域可能的最优解

的公式为

ΔＰ＝ｍΔＰｎ＋（１－ｍ）ｇＰｎ　（ｍ＝０５） （８）
Ｐｎ＋１＝Ｐｎ＋ΔＰｎ＋１ （９）

式中　ｇ———［０，０１］之间的随机数
Ｐｎ———粒子 Ｐｇｂｅｓｔ在第 ｎ代的向量值

粒子 Ｐｇｂｅｓｔ从第 ｎ代进化到 ｎ＋１代后，若此时
的 Ｐｎ＋１适应度比上一代更好，则用 Ｐｎ＋１代替 Ｐｎ，否
则，Ｐｎ的值保持不变，如此循环直至达到进化上限
步数为止。

ＡＭＰＳＯ算法实现的流程如下所示：
Ｂｅｇｉｎ
（１）随机初始化种群中各粒子的速度、位置以

及各种参数。

（２）根据适应度函数计算各粒子的适应度。
（３）存储各粒子的位置和适应度于个体极值

中，将所有个体极值中适应度最优的个体的位置和

适应度存储于全局极值中。

Ｗｈｉｌｅ（终止条件不满足）ｄｏ
（４）按式（３）更新各粒子的速度和位置。
（５）根据式（６）的 Ｒ和 Ｐｇｂｅｓｔ，决定是否变异，需

要变异则根据式（９）进行变异。
（６）判断是否达到最大迭代次数，没有达到最

大次数则返回步骤（２），根据适应度函数重新计算
各粒子的适应度。

（７）获取更新粒子的个体极值 Ｐｉｂｅｓｔ和全局极值
Ｐｇｂｅｓｔ，根据式（８）和（９）进行进化。

（８）判断 Ｐｎ＋１和 Ｐｎ谁最优，如果 Ｐｎ＋１最优，则
用 Ｐｎ＋１代替 Ｐｎ，否则 Ｐｎ保持不变。

（９）判断是否达到最大迭代次数，没有达到则
返回步骤（７）获取更新粒子的个体极值 Ｐｉｂｅｓｔ和全局
极值 Ｐｇｂｅｓｔ。

ＥｎｄＷｈｉｌｅ
记录全局极值等数据。

Ｅｎｄ
１２　基于 ＡＭＰＳＯ的神经网络算法

对于神经网络来说，主要的工作是动态调整网

络的权重，使得输出的均方误差能量最小。对于

ＡＭＰＳＯ算法来说，主要的工作过程是不断更新粒子
的速度和位置，更新的依据是适应度函数的计算结

果（粒子的适应度）。因此，可以利用神经网络的权

重和阈值来构成粒子的位置矢量，利用均方误差能

量函数作为粒子群的适应度函数，即粒子群中第

ｋ个粒子的维数为
Ｘｋ＝［ｗｉｊ，ｖｊｔ，θｊ，γｔ］

（ｉ＝１，２，…，Ｉ；ｊ＝１，２，…，Ｊ；ｔ＝１，２，…，Ｔ）
（１０）

式中　Ｉ———输入层节点数
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Ｊ———隐含层节点数
Ｔ———输出层节点数
ｗｉｊ、ｖｊｔ———输入层、中间层和隐含层之间的连

接权值

θｊ、γｔ———隐含层和输出层的阈值
以各层之间的连接权值和阈值确定的网络输出

与期望值的方差作为种群的适应度函数，即

Ｊ（ｔ）＝１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
（ｙｊ（ｔ）－ｙ^ｊ（ｔ）） （１１）

式中　Ｎ———训练样本数
ｙ^ｊ（ｔ）———第 ｔ次迭代第 ｊ个训练样本输入的

网络实际输出

ｙｊ（ｔ）———期望输出值
ＡＭＰＳＯ训练神经网络的步骤为：①根据问题确

定神经网络结构。②根据式（１０）确定粒子的维数。
③根据式（１１）确定粒子群的适应度函数。④随机
初始化粒子群。⑤用 ＡＭＰＳＯ算法训练神经网络，
直到满足停止准则。⑥输出最优粒子。

２　影响光伏充气膜温室自跟踪系统发电量
的各种因素

　　对光伏充气膜温室自跟踪发电系统的发电量进
行准确预测，必须实测光伏充气膜温室自跟踪发电

系统所在区域主要气象参数和光伏自跟踪发电站电

气参数，如图１所示。

图 １　影响光伏充气膜温室自跟踪发电系统

发电量的因素

Ｆｉｇ．１　ＦａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔｅｄＰＶｉｎｆｌａｔａｂｌｅｍｅｍｂｒａｎｅ

ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｔｒａｃｋｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｃａｐａｃｉｔｙ
　

光伏充气膜温室自跟踪发电系统的太阳能电池

板的类型不同，转换效率也不同，直接影响系统的发

电量。一般来讲，单晶硅电池转换效率高，但成本

高；而多晶硅电池转换效率虽略低于单晶硅电池，但

性价比高；聚光电池转换效率较高，但是制造成本仍

较高，受聚光温度及环境因素影响大。

对于制作好的单晶硅太阳电池组件，根据太

阳能光伏电池的特性分析，可知光伏电池的开路

电压、填充因子、输出功率随组件温度的升高，都

有所下降；短路电流随组件温度的升高，略有增

加。

光伏充气膜温室自跟踪发电系统的太阳能电池

板温度、大气温度等也直接影响太阳能电池的发电

量。尽管光伏自跟踪系统不同类型太阳能电池板的

温度特性存在差异，但都具有随着温度的上升，转换

效率降低，输出功率下降的特性。

光伏充气膜温室自跟踪发电系统具有不同内部

配线的同样面积的 ２块太阳能电池板，在其他外界
条件相同情况下，即使 ２块太阳能电池板上有同样
形状、同样面积的阴影，也会造成发电量上的差异。

当电池组按照横向串联配线，如图２所示，在阴影下
只有一个串联回路受影响，其他串联回路的电池组

发电量基本不受影响。而当电池组按照竖向串联配

线时，如图３所示，每个串联回路的输出电压都会受
到阴影遮挡而降低，电流也都随之发生变化，导致整

体发电功率输出较前者少。

图 ２　横向串联配线

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅｓｅｒｉｅｓｗｉｒｉｎｇ
　

图 ３　竖向串联配线

Ｆｉｇ．３　Ｖｅｒｔｉｃａｌｓｅｒｉｅｓｗｉｒｉｎｇ
　
光伏充气膜温室自跟踪发电系统的光伏阵列接

收到的日照量大小直接影响系统发电量，日照量越

大，发电量越多。日照强度与季节、时间、光伏充气

膜温室自跟踪发电系统所处地理位置有直接的关

系。夏季日照时间较长，发电量较多；冬季日照时间

短，发电量少。一天中通常正午太阳高度角较大，到

达的日照量较大，发电量也会较多。纬度越低的地

区，太阳入射角越大，日照强度越大，发电量也会越

大。

光伏充气膜温室自跟踪发电装置跟踪太阳

方位的精确度（影响太阳能电池板方位角和倾斜

角）和设置场所的选取也是影响系统发电量的重

要因素。

天气和周边环境的因素也不可忽略。阴雨天和

雪天，日照量少，发电量会受到抑制。光伏充气膜温

室自跟踪发电系统的太阳能电池板周边建筑物、树
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木的阴影也会对发电量产生影响。阴影的面积、形

状、浓度不同，影响程度也不同。

此外，太阳能电池板上的异物等都会对实际发

电量造成影响。

３　基于 ＡＭＰＳＯ神经网络的光伏发电量预
测模型

　　神经网络能够逼近任意复杂的非线性函数，但
随着问题复杂程度的增加，训练一个复杂网络所需

的样本量和学习时间都急剧增加，而且得到的复杂

网络往往并不能揭示问题的层次和结构。一种有效

的办法是利用模块化思想，把一个复杂的模型分解

成几个简单的子模型，分别用几个网络去模拟。既

简化了模型，方便了网络的训练，又有利于提高模型

的预测精度。

因为本文着重于同一个光伏充气膜温室自跟踪

发电系统的短期发电量预测，所以只考虑将前一天

发电量、天气情况、气温、风速和预测日的天气情况、

气温和风速作为预测模型的输入变量。在北京地区

光伏充气膜自跟踪发电系统的工作时间平均在

１１ｈ／ｄ左右，从早晨７：００开始采集，以后每过１ｈ再
记一次，直到晚上 １７：００，总共采集 １１ｈ的发电量。
因此构成的 ＢＰ神经网络如图４所示。

图 ４　预测模型拓扑结构

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｏｐｏｌｏｇｙ
　
（１）输入层节点
输入层节点对应于模型的输入变量，本模型采

用１９个输入变量。由于处于夜间的１３个时间点光
伏阵列的发电量为零，故选取白天的１１个发电时间
序列作为预测模型的１１个输入量，前一天的天气类
型、最高气温、最低气温、风速和预测日的天气类型、

最高气温、最低气温、风速作为预测模型的８个输入
量，即：Ｘ１～Ｘ４为预测日的天气类型、最高气温、最
低气温和风速；Ｘ５～Ｘ８为前一天的天气类型、最高
气温、最低气温和风速；Ｘ９～Ｘ１９为前一天 １１ｈ的发
电量，这里既可以是累积发电量，也可以是小时发电

量。

（２）输出层节点
发电量模型预测的是未来一天白天 １１ｈ的发

电量，因此输出端采用１１个输出节点，即 Ｙ１～Ｙ１１为
预测日的１１ｈ的发电量。

（３）隐层及隐节点数
输入层节点数为 １９，输出层节点数为 １１，隐层

节点数设定为２７。

４　验证分析

将 ＡＭＰＳＯ神经网络应用于光伏充气膜温室自
跟踪发电系统的发电量预测问题时，训练网络的原

始数据中，不同的变量通常以不同的单位变化，数量

级的差异也比较大，光伏充气膜温室自跟踪发电系

统发电量的数值变化范围在 ０～１００ｋＷ·ｈ之间，而
气温通常的数值变化范围则在 －１５～５０℃之间。由
神经元激活函数的特性可以知道，神经元的输出通

常被限制在一定的范围内，大多数人工神经网络的

应用中使用的非线性激活函数为 Ｓ函数，其输出被
限定在（０，１）或（－１，１）之间，直接以原始数据对网
络进行训练会引起神经元饱和，因此在对网络进行

训练之前必须对数据进行预处理，以消除原始数据

形式不同所带来的不利，通常的做法是归一化处

理
［９～１０］

。然后采用 ＡＭＰＳＯ算法对神经网络进行训
练与测试。

为了验证提出的加入了天气预报信息的基于

ＡＭＰＳＯ的神经网络的光伏充气膜温室自跟踪发电
系统的光伏发电量预测方法，利用 Ｍａｔｌａｂ实现基于
ＡＭＰＳＯ的神经网络的学习算法和迭代过程，利用光
伏充气膜温室自跟踪发电的远程测控系统数据库中

的历史发电数据和气象数据进行建模预测，样本数

据是冬季１１～１２月份的发电量数据，前 ７０％的左
右的样本点用来训练，后 ３０％左右的样本点用来进
行该方法的验证。

为了将基于 ＡＭＰＳＯ的神经网络的自跟踪光伏
发电量预测方法与基于神经网络的自跟踪光伏发电

量预测方法进行比较，在相同的外部条件下，使用相

同的数据，在预测模型中使用传统的梯度下降法与

ＡＭＰＳＯ算法进行训练与测试。两种方法的预测结
果分别如表１与图５所示。

从图 ５中可以看出，本文提出的预测方法的预
测发电量曲线能够跟踪实际发电量曲线，二者有更

好的拟合关系，且从图５和表１可看出，本文算法比
传统 ＢＰ算法的波动范围明显要小，这说明 ＡＭＰＳＯ
算法比传统 ＢＰ算法在训练神经网络过程中输出误
差的范围更小，从而能够得到更精确的预测值。这

也证明了本文提出方法的精确性与优越性。
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表 １　实测发电量和预测发电量对比

Ｔａｂ．１　Ｍｅａｓｕｒｅｄｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙ ｋＷ·ｈ

当地　　

时间　　

实际

发电量

基于 ＢＰ神经

网络

基于 ＡＭＰＳＯ

神经网络

预测发

电量

预测

误差

预测

发电量

预测

误差

７：２０～８：２０ ２４５０ ２６６０ ０２１０ ２５５０ ０１００
８：２０～９：２０ ４９５０ ５６５５ ０７０５ ５５２０ ０５７０
９：２０～１０：２０ ６６５０ ７６１５ ０９６５ ７２００ ０５５０
１０：２０～１１：２０ ８２００ ８５６５ ０３６５ ８１００ －０１００
１１：２０～１２：２０ ８５５０ ８７００ ０１５０ ８６００ ００５０
１２：２０～１３：２０ ８５００ ８５６０ ００６０ ８５２０ ００２０
１３：２０～１４：２０ ７３００ ７７１０ ０４１０ ７２００ －０１００
１４：２０～１５：２０ ６１００ ５１００ －１０００ ５９８０ －０１２０
１５：２０～１６：２０ ６０００ ４９００ －１１００ ５８５０ －０１５０
１６：２０～１７：２０ ２０００ ２６００ ０６００ １９００ －０１００
１７：２０～１８：２０ １３２０ １３６０ ００４０ １３４０ ００２０

图 ５　实测发电量和预测发电量对比

Ｆｉｇ．５　Ｍｅａｓｕｒｅｄｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄ

ｆｏｒｅｃａｓｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙ
　
　　

５　结论

（１）基于 ＡＭＰＳＯ的神经网络发电量预测模型
考虑的因素较多，而所需样本数据相对多元线性回

归模型较少，模型只需要一组输入输出样本，无需输

入输出变量具有确定的关系，因而大大简化了建模

的过程。

（２）针对光伏充气膜温室自跟踪发电系统光伏
发电不确定性对配电系统的影响，可对不同天气、季

节下的样本数据进行划分，考虑自跟踪光伏发电系

统和气象部门天气预报的相关性，建立不同的训练

样本，在不同的天气、季节对光伏系统发电量做出预

测。

（３）对一些随机非线性问题，实践证明基于
ＡＭＰＳＯ的神经网络处理有较好的优势，用该模型预
测自跟踪光伏发电系统的发电量，误差最小，有力地

提高了自跟踪光伏发电系统光伏发电的稳定性和供

电可靠性。该模型还可随时更换训练样本数据，不

断注入新的测试数据，以提高精度，解决了传统神经

网络预测模型中基于梯度下降的 ＢＰ算法收敛慢、
易陷入局部最优、训练难收敛等问题。

（４）提出的加入天气预报信息的基于 ＡＭＰＳＯ
的神经网络的预测光伏发电量方法的实现过程

相对繁琐，但是在发电量有较强随机性的情况

下，提高了预测精度，证明了此预测方法的有效

性和可行性。
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ｄｉｓｃｒｅｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＤＰＳＯ）［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１１，３１（９）：２４５５～２４６１．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

９９２增刊　　　　　　　　　　　　　　　　李莉 等：微流控 ＰＣＲ温度控制算法设计


