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基于时间序列的分布式光伏电站发电数据采集分析
黄金华

（中交光伏科技有限公司，上海 200125）

摘要：由于社会发展水平的显著提升，我国各个行业的发展速度也在不断加快，其中，分布式光伏发电站的发电数据采集

技术也得到了迅速的革新。但是，因为当前阶段所采用的发电数据采集技术，并没有及时修复发电数值的缺失值，因而造成了

多种问题，所测得的数据精准度也亟待完善。基于此，本文将针对基于时间序列的分布式光伏电站发电数据采集方法，进行详

细的分析和阐述，以期对于发电站数据剔除与优化及相关发电量曲线的分析提供帮助，推动行业进步，为相关领域深度研究提

供借鉴。
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当前分布式光伏发电站的建设与应用是十分广泛的，原

因在于分布式光伏发电站本身具备安装便捷、成本投资少、

效用发挥速度快的特点。但是，在实际应用中，相关部门需

要重点关注的就是分布式光伏发电站还存在着信息数据采集

功能不完善的问题，一旦出现数据采集量过大的情况，就极

易导致相应故障问题，最终，就会使已经采集的数据缺乏准

确性与参考性。

1  时间序列的分析

时间序列指把同一统计指标的数值，按照发生时间，进行

排列的数据。它的作用就在于可使用已有的历史数据，进行未

来数据的预测，其中，“时间”可以是任意一种时间形式，包括年、

月、日等。在具体应用的过程中，相关部门以及工作人员还需

要重点关注其构成要素。时间序列的构成要素包含四点：首先

就是不规则变动，这种变动毫无规律可循，其中包含不规则突

发性影响很大的变动以及严格的随机变动两种；其次是循环变

动，整体现象的呈现是以“若干年”为一个周期，所表达的是

在这若干年中出现的、有规律的波浪起伏的变动；再次是季节

变动，在一年时间内，因季节变化而产生的周期性变化；最后

是长期趋势，相应的现象一直受到根本性因素的影响而产生的

总体变动趋势 [1]。

2  发电站异常数据剔除

据相关调查显示，分布式发电站经常因为受到多种因素的

影响，而产生相应的故障问题，这时，就会有异常数据产生。

那么，相关工作人员需要重点关注的就是如何将这些“异常数

据”剔除，而在负荷异常值中，进行时间序列模型构建的公式为：

                （1）

其中， 代表复合序列模型； 代表无异常数据复合序

列； 代表其中存在的影响因子；n 代表异常值数量； 代

表异常数据复合序列； 代表特征量值 [2]。

基于发电站的异常数据，需要计算目前时刻负荷均值、相

同时间点负荷均值，除此之外，还需要进行时间序列至中心负

荷密度区域的确定，点与点之间的距离确定为 d，密度半径设

置为 r，而 s 代表的则是到达中心点的距离，最后是以阈值的

设定结果来进行异常负荷点的获取，具体的表达式为：

                 （2）

其中， 代表异常负荷点； 代表可达距离； 代表全部

距离之间均值；m 代表的则是常数。

上述计算完成后，就可以进行所获取异常数据的剔除了，

以时间序列模型作用的发挥来剔除，具体的公式为：

   （3）

其中， 代表不存在异常负荷； 代表第 j 个负荷

数据。在上述计算完成后，异常数据的负荷点剔除工作完成。

这时就能够发现电站数据中的缺失数据，后续需要进行的工作

就是对上述缺失数据的修复、插补 [3]。

3  关于周发电量的趋势曲线分析以及所需修复值的计算

3.1 关于周发电量的趋势曲线分析

分布式光伏电站中的发电量曲线，其波动规律基本相同，

将周发电量曲线设置为 Ct，整体关系的公式为：

   （4）
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其中， 代表 中的第一个元素，以此类推。基于此，为

了及时有效地进行的获取，需要将周发电量曲线系数和集合 S

进行有机结合，并用 Sb 来进行二者结合后，表达（Sb（集合）> 阈

值 Pset（集合））。在计算时，将 Sb 中第 i 个分布式光伏归一曲线进

行设定，表示为 Cbi，计算其数值的公式为：

                       （5）

公式中各部分所代表含义与上一个公式基本一致，不同的

是，在 之中， 可以表达为：

    （6）

在该公式中， 代表 Sb 中第 i 个周发电量的基准数值，

代表的则是周发电量的趋势曲线 [4]。其中，需要重点关注的

是 的计算方式，其计算公式为：

   （7）

其中， 中的第一个元素表达为 ，以此类推。

随后，相关工作人员经过对于 的分析显示，其和周发电

量曲线之间的波动规律是相同的，但是，二者之间的幅值却有

着明显的不同。由此得出，二者之间关联程度较高，除此之外，

需要关注的就是 Sb 的周发电量归一化曲线与上述两者有一定

的联系。依照如下表达式得出 Ct 中的元素值。

    （8）

其中，n 代表光伏数量。公式计算完毕后，所获得的结果

和 Cbi 公式意义是一致的。由此看出，Ct 和 Ci、Cbi 之间都有较

强的联系。因此，关于相应数据插补、修复工作的开展，可以

按照 Ct 的变化趋势，来进行实操。

3.2 关于所需修复值的计算

需要重点关注的是，第 i 个发电量的缺失，会造成 Ci 有空

缺值产生，而在进行所需修复值计算的过程中，工作人员可以

以 M 表示空缺值 Ci 对应序号的集合，再加上 Ct、Ci 之间波动

性相同、关联性较强，所以，计算时也需要将二者的关系进行

表达，公式为：

     （9）

其中 k 是不属于 M 的，一旦 （第 j 天分布式光伏发电量）

产生缺失情况，就可以进行其修复值 Rij 的计算，公式为：

                  （10）

随后还需要进行修复数据的核验，由于篇幅原因，在这里

不过多赘述。

4  利用 Back Propagation 神经网络进行的发电数据采

集分析

完 成 上 述 基 本 流 程 后， 需 要 相 关 工 作 人 员 利 用 Back 

Propagation 神经网络，采集发电数据。Back Propagation 神经

网络，简称 BP 神经网络，指依照误差逆向传播算法，进行训

练的多层前馈神经网络，在相关行业中的应用十分广泛，Back 

Propagation 神经网络是在输入、输出层之间，增加一层或者多

层的神经元，这些神经元又被称为“隐单元”，这些单元与外

界无直接联系，但是，如果这些隐单元状态发生改变，输入与

输出之间的关系将会受到相应的影响，同时需要注意的是，在

每一层之间，都会有多个节点的存在 [5]。整体计算过程由反

向计算过程、正向计算过程两部分构成，前者是把误差信号

沿原连接通路，进行返回，以修改相应神经元权值，达成误

差信号最小的目的；后者是自输入层，经过隐藏单元层，并

逐级处理，然后转向输出层，仅有上一层神经元影响下一层

神经元状态的存在。需要注意的是，Back Propagation 神经网

络有三个层次。接下来，笔者将针对其训练过程，进行详细

阐述、分析与探究。

训练过程中，将输入量设置为 xi，并将隐含层神经元设定

为 yi，其表达式为：

   （11）

其中，第 i 个连接权值由 表示，阈值则由 来表示。而

输出层神经元表达式与以最小二乘法进行误差检定的表达式

如下：

   （12）

   （13）

在上述两个公式中，输出层连接权值—— ；因子—— ； 

阈值—— ；而在后一个公式中，误差—— ；固有系数—— ； 

期望输出值—— ；第 j 个期望输出值—— 。

4.1 基于时间序列的分布式光伏电站发电数据采集模

型构建

随后就是基于时间序列的分布式光伏电站发电数据采集模

型的构建，采用上述 Back Propagation 神经网络，进行数据采

集模型构建实操。在实际构建过程中，相关工作人员需要对

BP 神经网络每一层的神经元数目，进行有效确定。这种确定，

主要有两层的划分。

（1）隐含层的节点选取，在隐含层中，对于其节点的选

取是与后者的节点选取息息相关的。简单来说，其数量庞大，

网络承载压力就会更大，模型的运行效率就难以得到有效保

证，而如果出现数量过少现象，所采集的数据就难以满足相

应需求 [6]。基于此，在隐含层节点选取中，需要依照下列四种

方式来进行，表达式如下：

    （14）
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    （15）

    （16）

    （17）

在四种表达式中，隐含层节点数量—— ；输入层、输出

层节点数量——n、l；常数—— 。

（2）输出、输入层的节点选取。输出为待采集日时间段的

输出功率，表达式为：

         （18）

其中，输出节点——e。

而 BP 神经网络的输入，由分布式光伏电站辐照度、带采

集辐照度代表，输入层节点的公式为：

      （19）

该公式中，相似日——t；输入节点——d。

4.2 基于时间序列分布式光伏电站发电数据采集结果的相

关分析

根据上述模型构建，进行数据采集结果分析，公式为：

           （20）

其中，待采集数据—— ；电站容量—— ；采集装置电

站 D 装机容量—— ；已采集数据—— 。

5  结语

综上所述，本文对基于时间序列的分布式光伏电站发电数

据采集进行了三点阐述，分别是缺失数据的修复、采集模型的

构建以及数据采集结果的分析。这种数据采集方式，能够有效

保障数据采集结果的精准度。同时，本文从时间序列的分析、

发电站异常数据剔除、关于周发电量的趋势曲线分析以及所需

修复值的计算，还有就是利用 Back Propagation 神经网络进行

的发电数据采集分析四个角度出发，具体分析了整个信息数据

采集的流程，希望能够为我国相关领域工作的开展，提供借鉴。

参考文献：

[1] 王婧骅，张娟，赵婉茹，等 . 基于时间序列的分布式

光伏电站发电数据采集方法 [J]. 电网与清洁能源，2022，38

（06）：137-142.

[2] 张锦元，贾松达，董亚旭，等 .ZigBee 在分布式光伏电

站监控系统中的应用研究 [J]. 光学与光电技术，2022，20（01）：

97-101，114.

[3] 吴保华，翟志成，韩诗地，等 . 分布式光伏电站监控

平台的实现原理及开发技术分析 [J]. 电子世界，2021，（02）：

33-34.

[4] 张凌浩，张明，嵇文路，等 . 基于灰色关联理论和 BP

神经网络的分布式光伏电站运维数据虚拟采集方法 [J]. 电力建

设，2021，42（01）：125-131.

[5] 张冲标 . 小容量分布式光伏电站信息采集系统 [J]. 农

村电工，2020，28（10）：35-36.

[6] 马大燕，谢祥颖，那峙雄，等 . 基于调度自动化系统

的低压分布式光伏电站接入估算模型 [J]. 电信科学，2020，36

（02）：90-94.

作者简介：黄金华（1986-），男，上海人，大学本科，工

程师，主要从事新能源光伏研究。


