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Abstract 
The MEA-wavelet Elman neural network prediction model is established by combining the wavelet 
theory with the Elman neural network, and the initial weight and threshold of the network are 
improved by the mind evolutionary algorithm. It is applied to the prediction of the ultra-short 
term photovoltaic output. Using the wavelet function as a transfer function, which improves the 
function approximation ability and effectively solves the problem that the prediction model is 
easy to fall into the local minimum value, the iteration speed is slow and the prediction accuracy is 
not high in the prediction of light output. Finally, this paper is verified by the measured data of 
Dunhuang area. Compared with the traditional Elman neural network model, it shows that the 
model has a good effect on the ultra-short-term prediction of PV, and then provides decision-making as-
sistance for dispatchers. 
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摘  要 

将小波理论和Elman神经网络相结合，采用思维进化算法对网络初始权值和阈值进行优化，建立了MEA-
小波Elman神经网络预测模型，应用于光伏出力超短期预测。使用小波函数作为传递函数，提高了函数

逼近能力，有效解决了预测模型在对光伏出力预测跟踪中的容易陷入局部最小值，迭代速度慢，预测精

度不高等问题。最后，本文采用敦煌地区实测数据分析验证，通过与传统Elman神经网络模型进行比较，

表明该模型对光伏超短期预测具有较好的效果，进而为调度人员提供决策辅助。 
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1. 引言 

随着可再生能源发电的大力发展，光伏发电作为最为成熟的清洁能源发电方式之一，已经在世界范

围内得到广泛利用[1]。然而由于受天气因素影响较大，光伏出力具有突变性和间歇性。随着越来越多的

兆瓦级光伏电厂并网运行，光伏出力是波动性增加了光伏并网运行调度的难度，对电网的经济、安全、

可靠性方面的影响也愈发突出[2] [3] [4]。超短期预测时效一般为 4 小时之内，用于修正日前短期预测曲

线，以提高实时预测的精度。随着我国新电改推行，实时市场即将建立[5]，准确预测光伏出力，尤其是

超短期出力预测将有助于降低光伏出力波动性对电网的影响，进一步提高电力系统运行经济性和安全性

[6]。 
目前国内外常用的光伏出力超短期有典型趋势线性外推法[7]和基于地基云图法[8] [9]两类。前者预

测方法较为简单，但预测受天气影响较大，精度有待提高。后者预测方法预测精度较高，但运算复杂，

需要庞大的数据库作为支撑。本文提出一种基于 MEA-小波 Elman 神经网络的预测方法，利用 Elman 神

经网络特有的输入延迟特性，对光伏这种出力具有时变特性的时序数据预测更有效[10] [11]。同时针对

Elman 神经网络求解存在的早熟和局部极小值问题[12] [13]，提出了采用思维进化算法(Mind Evolutionary 
Algorithm, MEA)对网络的初始阈值和权值优化，针对模型预测精度和收敛速度的问题，采用小波函数作

为 Elman 神经网络隐含层激励函数，使得模型的函数逼近、模式识别和容错能力增强。通过与传统 Elman
神经网络的预测结果进行了对比分析，验证了该预测方法具有更好的预测效果。 

2. 光伏出力数据的特性 

图 1 所示为不同天气类型下某光伏电站的单日出力曲线。 
从上图可以看出，光伏出力有明显的波动性，短时间尺度下波动范围可达到装机容量的 50%。同时

可以看出天气对光伏出力的波动水平有显著的影响。晴天时光伏出力较为平稳；多云和阴天时，云层较

多，光线受云层遮挡的影响，光伏出力波动较晴天大，短时间内波动量可超过装机容量的 50%；雨雪天

气时，出力波动较多云和阴雨天气时小，但光伏整体出力水平很低。可以看出在不同天气类型下，光伏

发电系统的输出功率变化趋势有很大的不同，所以本文在预测数据选取时，对不同的天气类型划分不同 
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的训练集。同时，从图中还可以看出，光伏超短期时间尺度下出力波动较大，有较多的爬坡上升和下降，

光伏出力变化的非线性、时变性和不确定性的特点很突出。因此本文选用采用基于 MEA-小波 Elman 神

经网络的预测方法进行光伏超短期预测。 

3. MEA-小波 Elman 神经网络预测方法 

3.1. 小波 Elman 神经网络预测方法 

本文采用的小波 Elman 神经网络结构模型如图 2 所示，其具有 4 层神经单元，比传统神经网络多出

一个承接层，用于记忆隐含层单元前一时刻的输入值并返回给网络的输入，这种递归记忆使得网络对数

据历史状态具有敏感性，克服了多层前馈神经网络信号无法进行反馈的缺陷，使得网络具有较好的动态

性能，更加适用于光伏出力预测。小波分析方法通过尺度伸缩和平移对信号进行多尺度分析，能有效提

取信号的局部信息。将小波分析与 Elman 神经网络进行耦合，采用小波函数作为 Elman 神经网络隐含层

激励函数，可以构成小波 Elman 神经网络。它兼具小波变换与 Elman 神经网络的优点，增强了模型的函

数逼近、模式识别和容错能力[12]。 
 

 
Figure 1. Photovoltaic output curve of a substation in different 
weather 
图 1. 某变电站不同天气下的日出力曲线 

 

 
Figure 2. Wavelet Elman neural network structure 
图 2. 小波 Elman 神经网络结构 
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图中 ( )y t 为 t 时刻输出节点向量， ( )x t 为 t 时刻的 n 维输入向量， ( )H t 为 m 维隐含层输出， cx 为 m
维承接层输出。α 为自反馈增益。 

则每一时刻关联层神经元输出为 

( ) ( )1ck kx t H tα= −                                       (1) 

此时神经网络输入输出的动态方程可表示为： 
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式中 1
iW 为输出层神经元与隐含层神经元之间的连接权， 2

ijW 为隐含层神经元 i 于输入层神经元 j 之间的连

接权， 3
ikW 为隐含层神经元 i 与承接层神经元 k 之间的连接权， ia 、 ib 分别为小波伸缩系数和小波平移系

数；式中 ( )*ϕ 为中间层传递函数，本文选用 Mexican Hat 母小波基函数，其数学公式为： 

( )
2

222 e 1
3 π

X

y X
−

= ⋅ ⋅ −
⋅

                                   (3) 

网络的训练采用动态梯度学习算法，用 ( )realy t 表示网络在 t 时刻的期望输出，则 t 时刻网络输出误

差为： 

( ) ( ) ( )reale t y t y t= −                                       (4) 

取误差函数为 

( ) ( ) ( )( )21
2 realE t y t y t= −                                    (5) 

设共有 N 组输入，则总的输出误差为： 

( ) ( )( )2

1

1
2

N

real
t

E y t y t
=

= −∑                                     (6) 

3.2. 基于思维进化算法(MEA)的求解方法 

针对遗传算法的固有缺陷–易陷入局部极小值问题，文献[12]提出采用思维进化算法(MEA)对网络进

行优化。根据模拟生物进化中人类思维进化的方式，把群体划分成优胜子群体和临时子群体，在此基础

上定义的趋同和异化操作：趋同为在子群体范围内，个体成为胜者而竞争的过程；异化为在整个解空间

中，各子群体为成为胜者而竞争，不断地探测解空间中新的点。这两种操作相互促进且保持一定的独立

性，使得搜索效率得以提高。MEA 可以记忆每一次迭代种群和个体的进化信息，这些信息可以指导趋同

和异化向着有利的方向进行。因此，MEA 全局搜索能力极强，可以以较高的效率并行地大规模搜索全局

最优解，减小了对原始数据准确性的依赖，避免系统出现陷入局部极小值现象，使得预测精度提高，稳

定性加强。其具体进化过程如图 3 所示。 
其中异化操作中，各子种群的竞争获胜依据为得分函数，本模型选取训练集的均方误差的倒数作为

各个个体和子种群的得分函数，函数表达式为： 
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开始

代数置零

随机产生初始群体

子群体G1 子群体G2 子群体Gx

个体IX,1 个体IX,2 个体IX,j

趋同过程，通过得分函数
选择个体

趋同过程，通过得分函数
选择个体

通过异化操作选择子群体

是否满足优化
终止条件

确认结果

结束

世代数加1 个体I1,1 个体I1,2 个体I1,j

是最后
一代吗

...

... ...

 
Figure 3. Algorithm flowchart of mind evolutionary algorithm 
图 3. 思维进化算法流程图 
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式中 iy 表示第 i 个训练样本的网络输出值， it 表示目标输出， p为训练样本数。 
学习算法的目标是通过调节网络的权值和小波基函数系数，使得总误差 E 逐步减小，根据求一阶偏

导的链式法则，某一时刻的导数计算依赖前一时刻的计算结果，学习过程根据时序计算所有的偏导数，

随着迭代步数增加，总误差 E 逐步减小。 

3.3. 基于 MEA-小波 Elman 神经网络的光伏超短期预测方法 

考虑到不同天气类型对光伏出力变化趋势影响较大，本文分不同天气类型对光伏出力进行预测。首

先基于小波 Elman 神经网络预测方法建立短期预测模型，然后利用 MEA 的全局搜索寻优能力的优势，

采用思维进化算法进行初始权值优化具体预测流程如图 4 所示。 

4. 仿真分析 

为验证本模型预测效果，本文选取甘肃敦煌某光伏发电站作为本次研究对象，根据当地天气特点，将天

气类型划分为：晴天、多云\扬沙、雨雪天气三种类型。数据采集的时间尺度为 15 min，对于每种天气类型分

别选取 20 天数据作为数据库，其中前 19 天数据作为训练集，第 20 天数据作为预测集，用于评估预测效果。 
由于采用的历史数据量纲不一，所以要对数据提前进行归一化处理，归一化公式为： 

( ) ( )max mink k meanx x x x x= − −                             (8) 
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分晴天、阴天、雨雪，
多云天气类型产生产生

训练集

确定小波Elman网络拓扑

获取最优权值阈值

训练小波Elman网络

初始化思维进化算法

产生初始种群、优胜子
种群、临时子群

趋同操作

异化操作

进行预测

满足条件

输出最优个体

开始

结束

结果分析

 
Figure 4. MEA-Wavelet Elman neural network photovoltaic short-term prediction 
process 
图 4. MEA-小波 Elman 神经网络光伏超短期预测流程 

 
其中 meanx 为数据序列的均值， maxx 和 minx 为数据序列最大最小值，经归一化处理后，消除了各维数据之

间的数量级的差别，避免因为输入输出数据数量级差别较大而造成网络预测误差较大。 
本文针对光伏波动较大多云/扬沙天气进行仿真分析，分别采用传统 Elman 算法和本文提出的 MEA-

小波Elman算法进行预测对比分析。为定量的评价预测效果，本文选用国际上普遍使用的总绝对误差 sume ，

归一化绝对评价误差 NMAEe ，归一化均方根误差 NRMSEe ，希尔不等系数 TheilT ，对预测模型的误差进行分析。

其计算公式分别为： 
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其中 ( )x i′ 为预测值， ( )x i 为实际值， N 为预测样本数。 

预测结果如图 5 所示。误差分析如表 1 所示。 
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Figure 5. Error-comparison of three methods 
图 5. 预测误差对比 
 
Table 1. Error analysis 
表 1. 误差分析 

 总绝对误差/ sume  归一化绝对评价误差/ NMAEe  归一化均方根误差/ NRMSEe  希尔不等系数/ TheilT  

Elman 算法 179.9141 0.0951 0.1403 0.0092 

改进 Elman 算法 142.2216 0.0814 0.1348 0.0068 

 

由图表可以看出，采用思维进化算法和小波分析优化后的 Elman 神经网络很好的改善传统 Elman 运

算的收敛性和计算精度。在模型训练中与小波分析结合起来，使得人工神经网络更加适用于光伏出力的

实时预测，在光伏出力波动较大时也能很好的进行跟踪预测。 

5. 总结 

本文将思维进化算法和小波 Elman 神经网络相结合起来。利用 Elman 神经网络具有适用时变特性的

能力，对光伏实时出力进行 5 min 时间尺度的超短期预测。并采用思维进化算法对网络初始阈值进行优

化，减小容易陷入局部最小值的问题，并使用小波函数作为传递函数，引入尺度和平移两个参数，提高

拟合精度和计算速度。为光伏出力超短期预测提供了一种良好的方法。对于新能源光伏并网后日内电力

市场发展和电网实时调度具有一定的应用价值。 
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