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基于D-S证据理论的光伏发电量预测

结合北京地区实际环境因素和某光伏并网发电系统运

行数据，对光伏系统发电功率进行预测。利用决策树算

法，设环境温度、组件温度和辐射量为系统特征，发电量

为决策标签，得到特征的分类主次关系，进而将原始数

据划分为数个集合作为D-S证据理论中的证据。提取集合

中的权重系数并将其等效为证据理论中的基本信任分配函

数，并进行证据的融合，最终得到预测结果。最后对比分

析经过D-S证据理论融合的预测数据和平均值法得到的预

测结果，并计算分析绝对误差和相对误差，验证了D-S证
据理论预测的准确性，所预测的光伏发电功率可指导光伏

并网发电生产。
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0 引言

截至2017年末，我国光伏装机容量

达130 GW，是光伏新增容量首次超过火

电容量(46 GW)的年份。据国家能源局

估计，2017年我国风电和光伏发电的总

限电量为49.2 TW·h。这意味着可再生能

源发电资产所有者至少因为限电损失了

307亿元人民币。要提高光伏发电的使用

率，降低限电率，就要解决好光伏功率

预测问题。目前的发电功率预测手段可

以被分为四大类，即基于数值天气预报

或太阳辐照度预测的物理原理预测法，

以回归分析时间序列为主的统计预测

法，包括灰色模型、马尔科夫的不确定

性理论预测法，利用神经网络、支持向

量机的智能预测法。

光伏发电系统受环境以及其组件特

性等多因素的影响，其出力有着随机性

的特点。要综合考虑预测时刻的气象环

境等因素和历史光伏发电数据。传统的

预测方法很难对其进行精准的预测，因

此研究新的预测方法成为必然[1]。目前比

较常用的预测方法有数值天气预报法、

灰色理论和BP神经网络等 [2]。数值天气

预报的主要思想是通过物理模型结合数

值天气预报预测有效的辐射量，进而预

测光伏发电量[3]，这种方法依赖于其他的

数据采集装置；灰色系统理论是以针对既

不是完全明确也不是完全未知的系统进行

建模研究，进而来进行预测[4]，这一预测

方法不要求数据的完备，但是预测准确度

会受到限制；基于BP算法的多层前馈神

经网络是一种智能方法，现在得到广泛

应用[5]，但是可能出现局部最优解问题。

本文将D-S证据理论应用于决策树算

法，并结合2014年1月1日~2017年12月

31日北京地区的天气状况与北京市西城

区某5.3 kW光伏并网发电系统的实际检

测数据，用2014～2016年包含各个影响

因素的光伏系统实测数据作为决策树的

输入，分类得出的数据组再利用D-S证据

理论进行数据融合，得到2017年预测结

果。本文使用Python计算机工具，并主

要使用Pandas和Numpy函数库编程实现

运算。针对预测结果进行误差分析，针

对每日不同时刻和同一时刻不同日期进

行对比分析，并最终得出结论。

1 基本理论

1.1 决策树理论

决策树 [6-7]是一种常见的机器学习方

法，作为分类工具被广泛使用。本文将
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决策树应用于对光伏发电系统的历史数据及环境

参数的分类处理中，将光伏发电功率作为分类标

签，环境影响因素作为条件属性分析影响因素的

重要程度，并得到分类结果。

决策树对历史数据分类的步骤为如下。

1）计算信息熵。信息熵是度量样本集合纯

度最常用的一种指标，设符号xi的信息被定义为

2( ) log ( )i il x p x= ，其中 ( )ip x 为这一信息的概率。

则信息熵为

     （1）

式中，n为类别的数量。

2）划分数据集。根据不同的特征计算得到的

信息熵，比较之后剔除掉对数据集纯度提成最大

的特征。

3）建立决策树。循环上述步骤直到分析完每

一个特征，并绘图建立决策树。

1.2 D-S证据理论

（1）D-S证据基本理论

D-S证据理论[8]建立了命题和结论一一对应的

关系，用D-S证据理论合成规则代替了贝叶斯公式

来更新信任函数。D-S证据理论用“识别框架”

表示所感兴趣的命题集，若识别框架在集函数

m:2Θ→[0,1](其中，2Θ为Θ的幂集)上满足

        （2）

式中， m 为框架Θ上的基本概率指派函数或基本

可信度分配；若∀A Θ，m(A)称为A的基本可信

数；若m(A)＞0，则称所有满足该条件的集合A为m

的焦点元素，并将与基本可信度分配m相对应的信

度函数记为Bel。

（2）D-S证据理论合成法则

D-S合成法则是一个反映证据联合作用的法

则。若证据不是完全冲突的，则可以利用 D-S合成

法则计算出一个新的信任函数。

设Bel1、Bel2是同一个识别框架上两个信任函

数，m1、m2分别为其对应的基本可信度分配，对

应焦元分别为Ai和Bj。设K = m A m B( ) ( ) 1i
A B A

j1 2
i j

∑ <
∩ =
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则D-S合成法则为

 

（3）

式中，K为两个证据的冲突程度，其值越大表示

两个证据冲突越大，K=1表示两个证据矛盾不能

合成。

1/(1－K)称为归一化因子，其作用是避免证据

合成时空集得到非零的概率。若待合成的函数多于

两个，则可以采用上述方法将前一步合成结果与下

一个函数进行合成，直至所有函数合成完毕。

（3）基于证据理论的权重融合

1）权重提取。首先要提取权重，对上述决策

树分类得到的数组命名为Dj，由数个数组组成模型

的识别框架Θ={D1，D2，…，Dn}(n＞0)。设每一个时

刻的环境参数和光伏发电功率数据就是一条证据。假

设有s个时刻的数据，就有证据集。表示证据支持相应

数组dj的程度，其中i=1，…，s，j=1，…，n。对于模

型识别框架，数据的相对误差越小，相应的权值应

该越大。本文权值的计算方法为

      （4）

       （5）

式中，εi(dj)为第i个时刻来自第j个数据组的相对误

差；xi为第i个时刻的实测值；
d

x x d
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− 为上一个时刻

的实测值计算。

2）权重融合。在发电量预测融合模型中，对

于预测准确度高的预测值赋予较大的权重，对于预

测准确度低的预测值赋予较小的权重，此过程类似

于证据理论中基本可信度函数的分配，通过类比的

思想，模型权重可视为证据理论的基本信度值。

对于四个决策树模型预测值 d̂1、d̂2、d̂3和 d̂4，

H p x p x( ) log ( )
i

n

i i
1

2∑= −
=

m A

m A m B

K
A

A

( )

( ) ( )

1
0

i
A B A

j1 2
i j

∑
= −

≠ ∅

= ∅

∩ =

∑

ε

ε

=

=

w d
d

d
( )

1 / ( )

[ ( )]
i j

i j

i j
j

n

1

d
x x d

x
( )

( )
i j

i i j

i

'

ε =
−

∑
∅ =

=

Θ

m
m A

A

( ) 0
( ) 1

基于D-S证据理论的光伏发电量预测



方案设计　|　Engineering Design

104 | ·基础设施·2019年第38卷第2期

对应权重分别为w 1、w 2、w 3和w 4，在识别框架

Θ={ ŷ 1， ŷ 2， ŷ 3， ŷ 4}上建立基本信任分配函数

m ( d̂ i)，其对应的信度值为m(d̂ i)=wi(i=1，2，3，

4)。假设四个发电量预测值所对应的信度值为

m(d̂ i) = (i=1，…，s；j=1，…，n) 。假设以五个时刻

进行合成，最终的到的信度值为m4(d̂ 1)、m4(d̂ 2)、

m4(d̂ 3)和m4(d̂ 4)。假设第五个时刻的发电量预测值

为d̂1
5，d̂2

5，d̂3
5，d̂4

5 ，则最终合成结果表示为[9-12]

(6)

（4）基于D-S证据理论的光伏发电量预测方法

基于D-S证据理论的光伏发电量预测的计算步

骤如下。

1）步骤1。根据日期时间索引，确定历史数

据的预测空间Data1。

2）步骤2。以待预测时刻的环境条件参数建

立决策树分类原始数据D0，以发电功率P作为决策

标签，环境温度T1、组件温度T2、辐射量R和环境

湿度W作为属性条件，进行决策树分类，并得到四

个预测矩阵 1d 、 2d 、 3d 和 4d 。设每个矩阵中有

s 个时刻，则有

      （7）

3）步骤3。对四个矩阵进行数据预处理，删

掉粗大误差，并依据时间最近原则将这四矩阵补

齐成为行相等的矩阵D1'、D2'、D3'和D4'。

4）步骤4。取出上述矩阵中的发电量预测

值，根据式（3）计算出权值矩阵M。

5）步骤5。迭代计算出权值矩阵最终权值。

    （8）

6）步骤6。根据式（6）迭代计算出最终预

测值。

图1为基于D-S证据理论的光伏发电量预测流

程图。

2 算例分析

以北京市西城区某5.3 kW光伏并网发电实验设

备2014~2017年的实际环境参数和设备运行数据为

依据。

2.1 案例数据

表1为待预测时刻t0（以2017年10月24日15:25

为例）的环境和设备数据。 
表1    2017年10月24日15:25的环境和设备数据

日期
辐射量 R
/(W/m2)

环境湿度

W（%）
组件温
度 T1/℃

环境温
度 T2/℃

2017-10-24 15:25 82.59 42.01 19.80 18.78 

表2为待预测时刻前1 h的历史数据。在此表中

确定辐射量最接近待预测时刻的一条数据，以此

来确定最接近真值的功率值。

表2    待预测时刻前1 h数据

时间
辐射量 R/
（W/m2）

环境湿度

W（%）
组件温度

T1/℃
组件温度

T2/℃
发电功率

P0/kW

14:25 296.89 42.01 26.03 19.96 0.77 

14:30 275.77 42.01 25.81 19.85 0.74 

14:35 251.54 42.02 25.47 19.84 0.70 

14:40 231.39 42.02 24.95 19.74 0.65 

14:45 210.77 42.02 24.12 19.68 0.60 

14:50 203.29 42.02 23.90 19.69 0.57 

14:55 182.83 42.01 23.39 19.58 0.53 

15:00 131.29 42.01 22.45 19.49 0.49 

15:05 113.32 42.01 21.26 19.25 0.47 

15:10 107.49 42.01 20.41 19.05 0.44 

15:15 100.18 42.02 19.77 18.96 0.41 

15:20 90.85 42.01 19.39 18.83 0.36 
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图1    基于D-S证据理论的光伏发电量预测流程图
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表2中得到功率接近值 0P =0.36 kW，再由误差

标准得到在 0P 的15%范围内为合格的功率值，以

此标准来建立决策树。搜索前三年的表格得到的

决策表格如表3所示。由于该表格行数达到两万余

行，本文仅部分展示。

表3    决策树决策分类表格

日期
辐射量

R（W/m2）
环境湿度

W（%）
组件温度

T1/℃
环境温度

T2/℃

2014-10-09
 12:00 302.87 42.012 28.34 22.17 

2014-10-09
12:05 302.41 42.007 28.26 22.28 

2014-10-09
12:10 301.38 42.012 28.56 22.38 

2014-10-09
 12:15 298.36 42.012 28.65 22.41 

2014-10-09
12:20 297.01 42.012 28.38 22.23 

2014-10-09
12:35 290.65 42.012 28.47 22.60 

2016-11-08
15:40 43.73 42.003 10.81 11.60 

2016-11-08
15:45 38.31 42.008 10.58 11.50 

2016-11-08
15:50 32.23 42.013 10.35 11.46 

2016-11-08
15:55 27.19 42.017 10.03 11.34 

2016-11-08
16:00 22.18 42.017 9.71 11.16 

2.2 决策树计算

表格以最终功率预测规范的功率值为标签，

逐步进行决策树分类计算，其分别将辐射量在待

预测时刻10 W/m2，组件温度和环境温度在待预测

时刻2 ℃，湿度在1%范围内。决策树决策分类图

如图2所示。

图2    决策树分类图

每个时刻的预测表格都不尽相同，但是经过

多次决策分类发现辐射量为主要条件，而环境湿

度的数据对决策分类并没有太大影响，于是按照

辐射、量组件温度和环境温度这三个条件的不同

取值得到四个矩阵。如表4所示。

表4    决策树分类表格

决策条件 辐射量R/（W/m2） 组件温度T1/℃ 环境温度T2/℃

111 在范围内 在范围内 在范围内

110 在范围内 在范围内 在范围外
101 在范围内 在范围外 在范围内
100 在范围内 在范围外 在范围外

将得到的矩阵按照时间最近原则补齐，得到

下列四个数表，如表5所示。

表5    决策树处理结果

决策条件 日期 时间
 辐射量R

/（W/m2）
组件温度 T1/℃ 环境湿度W（%） 发电功率P0/kW

发电功率是否

在范围内

111

2016-10-26 15:10:00 85.952 18.239 17.013 0.358 1
2016-10-25 15:40:00 77.378 18.870 18.243 0.292 0
2016-10-25 15:35:00 87.120 19.241 18.459 0.355 1
2016-10-25 15:20:00 76.709 19.858 18.800 0.279 0
2016-10-23 15:30:00 77.397 18.119 17.423 0.325 1

110

2016-10-18 14:20:00 83.791 21.913 20.387 0.384 1
2016-10-18 14:25:00 74.153 21.650 20.433 0.323 1
2015-11-02 15:10:00 78.734 22.952 20.370 0.469 0
2015-11-02 15:15:00 73.883 21.491 20.191 0.434 0
2015-10-19 15:40:00 83.883 21.487 20.604 0.314 1

101

2016-10-26 15:15:00 73.791 17.504 16.735 0.314 1
2014-11-04 15:15:00 87.486 18.533 16.393 0.422 0
2014-11-04 15:20:00 80.965 17.560 16.387 0.368 1
2014-10-28 15:05:00 80.391 19.667 16.338 0.315 1
2014-10-27 15:25:00 82.969 18.138 16.346 0.368 1

100

2016-11-08 15:10:00 72.688 12.213 12.091 0.270 0
2016-11-08 15:05:00 76.809 12.777 12.300 0.315 1
2016-11-08 15:00:00 80.320 13.387 12.478 0.370 1
2016-11-08 14:55:00 86.021 14.491 12.483 0.459 0
2016-11-06 14:00:00 87.832 12.136 11.576 0.434 0
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2.3 D-S证据融合计算

首先得到功率预测矩阵

（9）

由上可知功率近似值为 0P =0.36 kW，由此计算

上述矩阵的相对误差（此处提取功率值计算），即

     （10）

进而计算出权值矩阵

 （11）
逐一合成权值得到最终权值数组为

（12）

与最后的预测值合成得到预测结果为

  

（13）

则 2 0 1 7年 1 0月 2 4日 1 5 : 2 5的预测结果为

0P =0.341 3 kW，实测值为P=0.327 3 kW。

3 误差分析

根据以上预测方法对一天中的不同时刻进行

预测，选取的时间为2017年10月24日9:00~16:00的

每个整点时刻。如图3所示。

图3    2017年10月24日预测及误差分析图

从图3中可以看出，10:00和11:00的误差相对

较大，最大的绝对误差为11:00的0.214 5 kW，最

大相对误差为9:00的7.8%，均能达到规范要求。将

通过D-S证据理论融合的数据与算数平均值的预测

数据进行分析比较，并给出各自的误差计算如表

6、表7所示。

表6    不同时刻预测结果

时刻
实测功率

/kW
D-S融合预测

功率/kW
绝对误差

/kW
相对误差
（%）

9:00 2.598 5 2.426 7       0.171 9     6.613 4
10:00 3.205 2 3.439 8 －0.234 6 －7.319
11:00    3.498   3.712 5 －0.214 5 －6.133
12:00 3.225 3 3.341 5 －0.116 2 －3.602
13:00 2.721 6 2.686 8    0.034 8     1.278 7
14:00 1.413 2 1.418 1 －0.004 9 －0.347
15:00 0.489 7 0.534 4 －0.044 8 －0.914 1

表7    2017年10月24日平均预测结果

时刻
实测功率

/kW
D-S融合预测
功率/kW

绝对误差
/kW

相对误差
（%）

9:00 2.598 5 2.923 6 －0.325 1            －12.511

10:00 3.205 2 3.362 1 －0.156 9   －4.894

11:00    3.498 3.756 5 －0.258 5   －7.39

12:00 3.225 3 3.349 3  －0.124   －3.844

13:00 2.721 6 2.733 5  －0.012   －0.44

14:00 1.413 2        1.372      0.041 2       2.918 1

15:00 0.489 7 0.567 9 －0.078 2          －15.973

针对10月的气候特征，上午11:00应该是辐射

量较大的时刻，然而可能会出现辐射量很小的时

刻，这种情况与天气有关。对比经过数据融合的

数据与平均值的数据可得，经过数据融合的预测

绝对误差和相对误差均优于平均值预测数据，而

且在规定的预测范围内保证了预测准确度，并具

P 
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P   P   P  P
P   P   P  P
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0.358 0.384 0.314 0.270
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有更高的稳定性。

4 结束语

本文采用的预测方法，是基于不确定性理论

的D-S证据理论针对光伏发电受环境、设备因素等

不确定因素影响的发电量预测，采用了数据挖掘

中的决策树算法，全面综合历史数据，利用Python

程序实现算法，得到预测结果。

从预测结果与误差分析来看，所采用的预测方

法具有一定的预测准确度，满足NB/T 32011—2013

《光伏发电站功率预测系统技术要求》规范要求。
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