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摘 要：为有效检测光伏系统发电异常，文中提出了一种融合量子粒子群优化算法（quantum particle swarm optimi⁃
zation，QPSO）与长短期记忆神经网络（long short-term memory，LSTM）的光伏功率异常检测方法。首先，进行光伏系

统数据的预处理，剔除异常值以确保数据质量，运用相关性分析，确定对光伏输出功率影响显著的气象参数，并将

其作为模型的输入特征；接着，采用QPSO算法，优化LSTM网络的超参数，构建一个高效且精准的预测模型；最后，

通过实际值与模型预测值对比，检测光伏系统异常情况。实验结果表明，构建的QPSO-LSTM模型可以增强预测的

准确性，通过分析实际功率输出与模型预测值之间的差异，可以有效识别光伏系统中的发电异常情况，为系统的稳

定运行提供了坚实的技术支持。
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0 引言

随着传统能源资源的渐趋枯竭，全球范围内推动

能源转型的需求日益迫切。为了应对这一挑战并促

进可持续发展，许多国家大幅增加了对新能源基础设

施的投资，其中光伏发电装机容量显著增长[1-2]，成为

可再生能源领域的重要组成部分。光伏系统不仅有

助于减少温室气体排放和缓解气候变化的影响，还对

提高能源安全、促进经济发展和改善生活质量具有重

要作用。然而，光伏系统长期暴露于自然环境中，易

受温度变化、湿度、沙尘及自然灾害等因素影响，导致

性能下降或故障发生；组件老化、电气连接问题和逆

变器故障也会干扰其正常运行，影响发电效率和经济

效益。因此光伏系统异常检测对于确保光伏系统的

可靠性、效率和使用寿命至关重要[3]。

目前国内外学者对光伏异常检测已有大量研究，

这些研究主要集中在两类技术路径上，一是在光伏组

件上通过热成像、图像识别和红外线等技术进行异常

检测[4-6]；二是通过模型分析法对光伏设备数据和环境

因素数据进行分析检测[7]，如直接通过数据训练和异常

特征设定的检测模型[8-9]，由于这类方法受故障类型的

影响较大，所以一般采用物理模型、统计模型或机器学

习的方法研究[10]。光伏异常检测物理模型是用于识别

和诊断光伏系统中潜在故障的一类数学和物理建模工

具，这些模型通常依据光伏组件的电气性能和物理特

性，通过分析输出电流、电压、功率等参数的变化来判

断是否存在故障或异常情况[11]。基于统计学的模型方

法通常需要根据历史数据和统计分析，建立故障模式

与正常模式之间的差异来实现异常检测[12-13]。但由于

实际中通常存在环境干扰因素对光伏系统的测量影

响，上述模型可能会存在精度不够的局限性，对此神经

网络的方法广泛应用于相关研究；文献[14]采用基于机

器学习技术的支持向量机异常诊断方法，能够提高太

阳能发电系统异常诊断的准确性和效率；文献[15-16]

提出了用改进算法对神经网络优化进行光伏阵列异常

诊断；文献[17-18]提出长短期记忆神经网络和不同算

法相结合，通过数据集训练，最后使用误差指标进行精

度判断，然而这两种模型在算法选择和结果精度上均

有提升空间，因此可以考虑用其他模型进行优化。

根据上述研究现状和问题，文中旨在采用量子粒

子群优化算法（QPSO）增强的长短期记忆神经网络

（LSTM）预测模型，以提高光伏发电预测的准确性，

并将此预测模型应用于光伏发电异常检测。首先，通
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过聚类分析方法对历史光伏数据进行细致的清洗，以

确保数据的准确性和可靠性；接着，运用相关性分析

确定对光伏输出功率影响显著的气象参数，结合经过

清洗的历史数据，构建出用于训练和测试 QPSO-

LSTM组合模型的数据集，该模型的预测结果将通过

误差评价指标进行严格评估，并与其他模型的预测结

果进行比较，以凸显其性能优势；最终，本研究将通过

设定合理阈值的方法，利用预测结果，对光伏发电中

的异常状况进行有效检测。

1 数据预处理

光伏发电预测模型需重视数据质量，避免数据采

集过程中产生的异常值影响模型泛化能力。

1.1 数据清洗

在本研究中，采用 K-means聚类算法，对光伏发

电数据进行清洗，通过动态阈值设定与异常值二次校

验机制，识别并修正异常数据，具体流程如下：

1）聚类数确定与阈值计算

首先，通过肘部法则与轮廓系数来确定最佳聚类

簇数，以确保数据划分的合理性。计算各簇内样本到

聚类中心的欧氏距离，采用“均值+3倍标准差”（3s原

则）作为初始阈值。

2）动态阈值调整与周期性验证

考虑到光伏数据的周期性（如昼夜、季节波动），

单一静态阈值可能导致对正常波动的误判。因此，针

对不同时段的聚类结果分别计算阈值，并通过交叉验

证对比不同 s倍数（如 2s、3s、4s）的清洗效果，最终

选择使预测模型RMSE最小的阈值参数。

3）异常值二次校验机制

为避免对周期性波动的误清洗，对标记为异常的

数据点进行二次校验：若其相邻时段数据连续偏离阈

值，则判定为真实异常；若为孤立点，则保留原始

数据，这一策略兼顾了清洗的严格性与对数据自然波

动的容错性。

1.2 相关性分析

光伏发电量的变化主要受不稳定气候因素的影

响。在光伏系统收集的数据中，涵盖了丰富的气象参

数，其中部分参数对光伏发电量的预测具有决定性的

作用，而其他一些则影响甚微。鉴于此，本研究采用

皮尔逊相关系数作为筛选工具，挑选出对光伏功率预

测模型贡献显著的气象变量，并将其作为模型的关键

输入，旨在提高预测的精确度和效率。

皮尔逊相关系数[19]由统计学家卡尔·皮尔逊

（Carl Pearson）首次提出，用于量化两个数据集之间

的线性关系，相关系数的值域介于-1 到 1，其中-1 表

示完全负相关，1表示完全正相关，而 0则意味着没有

线性相关，公式如下：

ρxy =
∑i = 1

n ( xi -
-
x ) ( yi -

-
y )

∑i = 1

n ( xi -
-
x )2 ∑i = 1

n ( yi -
-
y )2

（1）

式中：n为样本总数；xi为第 i次气象参数；x为气象参数

的平均值； yi为第 i 次PV输出功率；y为PV输出功率

的平均值。如表1所示，本研究经过皮尔逊相关分析，

选择辐照度和气温数据作为预测模型输入。

表1 各气象特征与光伏发电相关性

序号
1
2
3
4
5
6
7

气象特征
总辐射辐照度（W/m2）
直接辐照度（W/m2）
散射辐照度（W/m2）

气温（℃）
相对湿度（%）
降水量（mm）
风向角度（°）

相关系数
0.9884
0.9797
0.5732
0.4146
-0.4016
-0.0615
-0.1453

1.3 数据归一化

为了处理收集到的数据的大小范围和测量单位的

变化，数据归一化至关重要，以确保这些特征数据共享

一致的度量尺度并防止不同尺度的影响。本研究采用

极值归一化方法，将原始数据范围转换至介于0与1之

间的标准化区间。该归一化方法的计算公式如下：

X *
i =

Xi - Xmin

Xmax - Xmin

（2）

式中：X *
i 是归一化后的值；Xi 是归一化的初始值；Xmax

是最大值；Xmin是最小值。

2 光伏出力预测与故障检测

2.1 QPSO-LSTM预测模型

2.1.1 量子粒子群算法

在标准粒子群优化（PSO）算法中，粒子的随机性

及其全局收敛性能，通常会因速度更新公式确定的粒

子速度的大小和方向而降低。与粒子群优化相比，量

子粒子群优化（QPSO）表现出更强的位置随机性，并

能有效避免陷入局部最优解，因为它不考虑粒子运动
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方向，而专注于粒子位置的更新[20]。在量子粒子群优

化算法中，核心的迭代流程包含以下步骤：

1）初始化阶段

ì

í

î

ïï
ïï

xi ( t ) = [ xi1 ( t ) ,xi2 ( t ) ,⋯,xiD ( t ) ]

Pi ( t ) = [ Pi1 ( t ) ,Pi2 ( t ) ,⋯,PiD ( t ) ]

Pg ( t ) = [ Pg1 ( t ) ,Pg2 ( t ) ,⋯,PgD ( t ) ]
（3）

在算法的起始阶段，会在一个D维的空间中创建

一个群体，该群体由M个粒子组成，每个粒子代表着

一个可能的解决方案，这里 i从 1到M变化，表示粒子

的索引，M为粒子总数，在所有粒子中，选出的最佳位

置用g来表示，g∈[1，2，…，M]。xi ( t )为第 i个粒子在

第 t次迭代时的当前位置，Pi ( t ) 则表示第 i个粒子在

其历史中的最优位置，而Pg ( t )则表示整个种群在历

史中的最优位置。

2）搜索更新机制

随着迭代进行，粒子会参考自身的历史最优位置

Pi ( t ) 和群体的全局最优位置 Pg ( t ) 来调整自己的位

置。首先，粒子会计算这两者之间的一个加权平均

值，并将这个值作为局部目标点Pid ( t )，然后，粒子会

向这个局部目标点移动。位置更新公式为：

Pid（t）=jPid（t）+（1-j）Pgd（t） （4）

式中：d 取值为 1 至 D，而 j是一个在 0 到 1 之间的随

机数，用于调整两个最优位置的影响程度。

在 t+1 次迭代中，粒子 i 在 D 维空间的新位置 xid

（t+1）可以通过蒙特卡洛模拟法确定[21]，具体公式为：

xid ( t + 1) Pid ( t ) ± β × ||mbest - xid ( t ) × In ( )1
u

（5）

式中：b是一个调节算法步长的参数；u表示 0到 1之

间的随机数；mbest是群体的平均最优位置，其计算公

式为：

mbest =
1
M∑i = 1

M

Pid ( t ) （6）

2.1.2 LSTM模型

长短期记忆网络是一种递归神经网络的优化形式，

其核心是由多个相互连接的子网络构成。每个子网络

即为一个LSTM存储单元，如图1所示。每个LSTM单

元由三个主要的门控单元组成：输入门、遗忘门和输出

门。这些门单元为存储单元提供连续的读、写和复位操

作，使其能够在不同的门之间动态调整。此功能的目的

是维护输入数据序列的长期和短期记忆。

图1 LSTM单元神经模块

遗忘门管理前一时刻的单元状态 c（t-1）对当前

时刻的单元状态 c（t）的影响，决定保留哪些信息，忘

记哪些信息。相比之下，输入门在将当前时刻的输入

x（t）同化到单元状态 c（t）中发挥作用，从而确定新信

息的纳入。输出门监视单元状态 c（t）对 LSTM 网络

中当前输出 h（t）的影响，调节单元状态传输到输出的

程度。计算过程[22]如下：

it = σ (Wxi x t + Whiht - 1 + Wci ct - 1 + bi)

ft = σ (Wfi x t + Whfht - 1 + Wcf ct - 1 + bf)

ct = fhict - 1 + it tan h (Wxc x t + Whcht - 1 + bc)

ot = σ (Wxo x t + Whoht - 1 + Wcoct + bo)

ht = ot tan h (ct)

（7）

式中：xt表示输入，ht表示输出。更具体地说，ht对应

于输入门的输出，ft表示遗忘门的输出，ct表示单元在

当前时间点（t）的状态，ot表示输出门的输出。与这些

过程相关的参数矩阵和偏差项分别用W和b表示。

2.1.3 QPSO-LSTM

本研究使用一种结合 QPSO 算法优化 LSTM 网

络的模型，以提高光伏功率预测的准确度。QPSO算

法通过模拟量子行为的粒子在量子空间中的运动来

优化LSTM网络的超参数，从而提升模型性能。如图

2所示，QPSO-LSTM模型的算法流程如下：

图2 QPSO-LSTM模型算法流程图

 

×

σ σ σtanh

tanh

×

+

×

th

×

σ σ σtan h

tan h

×

+

×

th

tx

th

to

tg

ti

tf

1tC -

1th -

输入门 输出门

遗忘门

tC

开始

数据清洗及归一化

QPSO算法初始化

计算每个粒子的适
应度

更新粒子个体最优
解、全局最优解以

及粒子位置

判断是否满足终止条件 输出最优超参数

最优LSTM网络结构
进行模型训练

LSTM网络参数初始
化并划分数据集

预测验证集光伏出
力数据

预测误差是否满足要求

得到QPSO-LSTM�
型

光伏预测

结束

是

否

是
否

QPSO LSTM

开始

获取数据

数据预处理

QPSO-LSTM��预测

连续两个采样点
发电量超过阈值

异常 正常

结束

是 否

 

×

σ σ σtanh

tanh

×

+

×

th

×

σ σ σtanh

tanh

×

+

×

th

tx

th

to

tg

ti

tf

1tC -

1th -

输入门 输出门

遗忘门

tC

开始

数据清洗及归一化

QPSO算法初始化

计算每个粒子
的适应度

更新粒子个体最优
解、全局最优解以

及粒子位置

判断是否满足终止条件 输出最优超参数

最优LSTM网络结构
进行模型训练

LSTM网络参数初始
化并划分数据集

预测验证集光伏出
力数据

预测误差是否满足要求

得到QPSO-LSTM
模型

光伏预测

结束

是

否

是

否

QPSO LSTM

开始

获取数据

数据预处理

QPSO-LSTM��预测

连续两个采样点
发电量超过阈值

异常 正常

结束

是 否

44



2025年第2期 总第272期

江西电力·2025
JIANGXI DIANLI·2025

步骤 1：导入经预处理的历史光伏功率、辐照度

及气温数据集。

步骤2：划分数据集为训练、验证与测试三部分。

步骤 3：初始化 QPSO 算法及 LSTM 网络，设定

LSTM模型的超参数作为待优化变量。

步骤 4：进行QPSO迭代，将粒子的位置向量输入

LSTM 模型进行训练，使用均方误差衡量模型性能，

并据此更新粒子的个体最优位置与全局最优位置。

步骤5：重复步骤4的迭代流程，直至找到最优粒子

位置或达到QPSO算法预设的最大迭代次数，结束优化。

步骤6：将最优粒子参数配置给LSTM模型，并使

用该模型对验证集进行预测。若预测结果的根均方

误差（root mean squared error，RMSE）超过设定的误

差阈值，则需返回步骤 3，调整模型训练，直到预测误

差降低到可接受的范围内[23]。

2.2 异常检测

文中针对突发性能量衰减的检测目标，选用晴天

场景进行异常分析。这是因为阴雨天气因出力波动

剧烈，难以通过发电数据判断设备状态；而晴天无云

层干扰，光伏出力曲线呈平滑拱形，更易识别异常波

动[24]。具体来说，在晴朗无云的天气条件下，阈值依

据历史数据分析和动态调整需求设定为预测光伏发

电量的 80%至 120%，结合连续两个采样点才判定异

常以排除偶发干扰[25]。基于 QPSO-LSTM 预测模型

的光伏发电异常检测方法完整流程如图 3所示。

图3 异常检测流程图

文中方法通过预测与实发功率偏差实现光伏异常

检测，其核心优势在于：实时监测，无需红外/热成像等专

用设备，显著降低成本；采用双采样点超阈值策略，对组

件遮挡、逆变器效率骤降等突发故障的早期预警优于传

统均值阈值法；适用于无人值守电站的自动化监测场

景。但局限性在于：模型在极端天气下预测波动较大；

仅能判定发电异常而无法定位热斑、线路故障等具体问

题，需结合红外二次诊断。本方法更适合作为分布式电

站异常初筛系统，与图像识别、电气检测技术互补。

3 算例分析

3.1 实验数据和设置

本研究数据来源于某楼宇光伏系统，数据采集频

率为每 15 min一次。这些数据涵盖了电力参数与环

境条件两方面，电力参数包括了光伏发电额定功率和

实际功率；环境条件则包含了辐照度和气温信息。文

中使用该系统 2018年 1月 1日至 2019年 5月 31日的

晴天数据，其中前 70%的数据进行模型训练，使用中

间 15% 的数据用于验证预测模型性能，用最后 15%

的数据测试故障检测效果。为提高故障检测的准确

性，研究中只选取发电量超过 0.04 kWh 的数据进行

分析，以忽略日落时的自然低发电量。

通过上述方法，可以实时检测光伏系统的发电异常

情况，及时发现并处理潜在的故障，确保系统的高效运

行。本研究建立了LSTM、PSO-LSTM和QPSO-LSTM

三种预测模型对比体系，所有模型均采用Xavier正态分

布初始化权重偏置，通过 trainNetwork函数结合Adam

优化器及反向传播算法进行参数优化。其中，基准

LSTM模型通过网格搜索法在预设离散空间内确定最

优的固定超参数配置（各隐藏层神经元数、训练次数及

学习率）；而PSO-LSTM与QPSO-LSTM模型则在统一

超参数空间内进行智能优化（各隐藏层神经元数[1，

100]、训练次数[10，100]、学习率[0.001，0.1]），并设置相

同的粒子种群规模与最大迭代次数。所有实验均在相

同计算环境及数据集划分下进行，确保模型性能对比的

公平性。表2列出了本次研究的具体参数配置。

表2 实验参数设置

模型
LSTM

PSO-LSTM

QPSO-LSTM

超参数类型
-

隐藏层神经元数L1
隐藏层神经元数L2

训练次数
学习率

隐藏层神经元数L1
隐藏层神经元数L2

训练次数
学习率

超参数值
未进行优化

114
122
91

0.0085
160
6
83

0.0079
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×

σ σ σtanh

tanh

×
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×

th

tx

th

to

tg

ti

tf

1tC -

1th -

输入门 输出门

遗忘门

tC

开始

数据清洗及归一化

QPSO算法初始化

计算每个粒子的适
应度

更新粒子个体最优
解、全局最优解以

及粒子位置

判断是否满足终止条件 输出最优超参数

最优LSTM网络结构
进行模型训练

LSTM网络参数初始
化并划分数据集

预测验证集光伏出
力数据

预测误差是否满足要求

得到QPSO-LSTM
模型

光伏预测

结束

是

否

是
否

QPSO LSTM

开始

获取数据

数据预处理

QPSO-LSTM模型预测

连续两个采样点
发电量超过阈值

异常 正常

结束

是 否
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3.2 预测结果分析

为评估所提出方法的有效性，文中对 LSTM、

PSO-LSTM 和 QPSO-LSTM 三种预测模型在光伏发

电量预测任务中的表现进行了比较。图 4展示了这

些模型的预测曲线与实际功率曲线的对照。

分析图4的结果，可以发现LSTM模型虽然能够把

握功率变化的总体趋势，但在细节捕捉上略显不足。

PSO-LSTM模型在这方面有所进步，能够更准确地反映

实际功率曲线的波动，尽管预测误差仍然存在。而文中

提出的QPSO-LSTM模型在拟合实际功率曲线方面表现

卓越，其预测曲线与实际数据的吻合度显著高于其他两

个模型，从而验证了其在光伏发电量预测中的优越性能。

图4 各模型预测功率与实际功率对比

为了深入评价各模型的表现，本研究选用了三大

核心评价指标：根均方误差（RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）以及平均绝对百分比误

差（mean absolute percentage error，MAPE）。这些指

标提供了一个量化的视角，以比较 LSTM、PSO-

LSTM 和 QPSO-LSTM 模型在光伏发电量预测任务

中的表现。各模型评价指标对比如表 3所示。

表3 各预测模型评价指标对比

预测模型
LSTM

PSO-LSTM
QPSO-LSTM

RMSE
0.2914
0.1501
0.1282

MAE
0.2082
0.1020
0.0899

MAPE/%
13.577
5.656
3.604

从表 3中的数据可以看出，与传统的LSTM模型

相比，PSO-LSTM和QPSO-LSTM模型在预测精度和

拟合度上均有显著提升。具体来说，PSO-LSTM模型

在 RMSE、MAE 和 MAPE 三个指标上分别降低了

48.2%、50.5%和 58.4%。而QPSO-LSTM模型的表现

更是出色，其RMSE、MAE和MAPE相比LSTM模型

分别降低了 56.0%、56.7% 和 73.4%，相比 PSO-LSTM

模型也分别降低了 14.6%、11.9%和36.9%。

3.2 异常检测结果

为了评估异常检测方法的有效性，文中选取了若

干异常时间段进行分析，将实际功率与模型预测的功

率进行对比。如图 5所示，通过设定的阈值，可以成

功地识别出发电异常，证明了该方法在实际应用中的

准确性和可靠性。

（a）线路损坏情况

（b）逆变器故障情况

（c）光伏板脏污情况

图5 异常检测结果

4 结语

本研究提出的 QPSO-LSTM 模型不仅提升了光

46



2025年第2期 总第272期

江西电力·2025
JIANGXI DIANLI·2025

伏发电量的预测精度，而且为实时监测和异常诊断提

供了有效的工具，有助于保障光伏系统的长期稳定运

行。未来的工作可以考虑增加不同地理位置和气候

条件的数据，并引入更多影响因素，提升预测模型的

鲁棒性。此外，尽管文中能识别光伏功率的异常情

况，但未深入研究具体异常类型。未来工作应专注于

开发异常分类方法，确定具体的故障类型（如逆变器

故障、遮挡问题或组件老化），以提供更精准的异常诊

断和更具针对性的维护建议，从而实现更高效的系统

维护。
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