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改进BP神经网络的光伏系统发电功率预测① 
韩艳赞, 周  伟 

(河南工业职业技术学院, 南阳 473000) 

摘 要: 为了提高光伏发电功率的预测精度, 提出一种改进 BP 神经网络的光伏发电功率预测模型. 首先采用包

括室外温度、光照辐射量、风速等作为输入层节点, 交流发电功率作为输出节点, 引入 RMSE 作为衡量最优模型

指标, 确定了隐含层节点数, 然后采用 BP 神经网络对其进行学习, 并采用布谷鸟搜索算法对 BP 神经网络进行优

化, 最后采用仿真实验对其有效性进行测试. 结果表明, 改进神经网络提高了光伏发电功率预测精度, 具有一定

的推广价值.  
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Prediction of Capacity of Power Generation System Based on Improved BP Neural Network 
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Abstract: In order to improve the prediction accuracy of photovoltaic power generation, a prediction model of 

photovoltaic power generation based on improved BP neural network is proposed. First, such factors as outdoor 

temperature, light radiation, wind speed and other factors are taken as input layer nodes while AC power is taken as 

output nodes, RMSE is introduced as indicators to measure the optimal model to determine number of hidden layer 

nodes, and then BP neural network is used to learn which cuckoo search algorithm is used to optimize BP neural 

network. Finally, the simulation experiment is used to test its effectiveness. The results show that improved neural 

network can improve prediction accuracy of photovoltaic power generation, and it has a widespread value. 
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1  引言 
  研究光伏发电系统发电功率预测对实现太阳能并

网利用, 降低电力系统的运行成本, 提高能源利用率, 

推动光伏发电快速健康稳定发展具有重要意义[1-3].  

光伏发电系统的发电功率预测传统模型主要包括: 

线性回归, 泊松过程, 时间序列等[4-6], 它们可以对线

性光伏发电系统发电功率数据进行预测, 但光伏发电

系统发电功率受到室外温度、光照辐射量、风速等影

响因素, 变化相当复杂, 具有非线性变化特点, 因此

传统预测模型的精度有待进一步提高. 随着非线性理

论发展, 出现了以 BP 神经网络(BP neural network, 

BPNN)为代表的光伏发电系统发电功率非线性预测模 

 

 

型, 可对光伏发电系统的发电功率变化特点进行准确

跟踪, 提高了光伏发电系统发电功率的预测精度 [7]. 

BP 神经网络的预测性能与参数密切相关[8,9]. 为此, 有

学者提出采用遗传算法、粒子群算法等对 BP 神经网

络参数进行优化, 一定程度较好解决 BP 神经参数优

化的难题, 但这些算法有各身的局限性[10]. 布谷鸟搜

索(cuckoo search, CS)算法是一种新型的群体智能算法, 

具有简单、参数少、易于实现等特点, 在模式识别、

组合优化等领域得到了广泛的应用[11].  

为了提高光伏发电系统发电功率预测精度, 针对

BP 神经网络参数优化的难题, 提出一种改进神经网络

的光伏发电系统发电功率预测模型(CS-BPNN). 仿真 
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实验表明, CS-BPNN)获得理想的光伏发电系统发电功

率预测结果.  

 

2  BP神经网络和布谷鸟搜索算法 
2.1 BP 神经网络 

设一个系统输入为 m、隐层节点数是 p、输出个

数是 1, 通过 f:Rn→R 构建映射[13], BP 神经网络的隐层

节点输入为 
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式中, vj 表示从隐层到输出层的连接权值; γ 表示输出

层的阈值.  

在 BP 神经网络的建模过程中, 连接权值和阈值等

参数直接其预测性能, 因此本文选择布谷鸟搜索算法

确定最优的参数值.  

2.2 布谷鸟搜索算法 

设
)(k

ix 为第 i 个鸟巢在第 k 代的鸟巢位置, L(λ)为

Levy 随机搜寻路径, 则布谷鸟寻巢的路径和位置更新

方式为:  
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其中, 为步长控制量, 为点对点乘法.  

更新鸟巢的位置后 , 产生一个随机数 r, 如果

r>Pa, 那么随机改变
1k

ix , 不然保持鸟巢的位置, 最

后保留最优一组鸟巢位置
1K
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1k
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1k

ix .  

采用 3 个准测试函数对布谷鸟 CS 算法和粒子群

算法 PSO(Particle Swarm Optimization)的性能进行对

比测试, 各测试函数的数学表达式如表 1 所示. 两种

算法的运行结果如图 1 所示. 对图 1 进行分析可以看

出, CS 算法的性能均优于粒子群算法(PSO)算法, 对比

结果表明, CS 算法加快算法收敛速度, 提高了算法的

搜索能力, 获得了更优的结果. 

表 1  测试函数的具体描述 
函数名 函数形式 约束条件 
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2.3 布谷鸟算法优化 BP 神经网络参数步骤 

Step1: 初始化鸟巢数 n、Pa 及最大迭代次数 Nmax

等参数.  

Step2: 随 机 产 生 n 个 鸟 巢 的 初 始 位 置 : 

 Tni xxxq )0()0(
2

)0(
1

)0( ,,,  , 它们与 BP 神经网络初

始阈值和连接权值相对应, BP 神经网络根据参数值对

训练集进行训练, 并计算预测结果.  

Step3: 根据预测结果找出当代的最佳鸟巢的位置
)0(

dx , 并根据式(5)更新鸟巢位置, 得到新的鸟巢位

置.  

Step4: 计算新鸟巢位置, 并用好的鸟巢位置代替

上一代较差的鸟巢位置, 得出较优的一组鸟巢位置
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Step5: 将 r与Pa进行比较, 保留 ek中较小 Pa的鸟

巢, 并更新较大 Pa 鸟巢位置, 得到一组新鸟巢位置, 

并用好的替代 ek 中较差的鸟巢位置, 得出新一组较佳

鸟巢位置  Tk
n

kk
k xxxq )()(

2
)(

1 ,,,  .  

Step6: 找出 kq 中最佳的一个鸟巢位置
)(k

dx , 如

果达到最大迭代次数, 若是, 则停止搜索, 并输出最

佳位置
)(k

dx , 否则, 回到 Step3 继续优化.  

Step7 根据最佳鸟巢位置
)(k

dx 对应的参数作为

BP 神经网络初始阈值和权值, 对训练集进行训练, 建

立光伏发电系统发电功率预测模型.  

综合上述可知, 本文基于 CS-BPNN 的光伏发电

系统发电功率预测模型的工作流程如图 2 所示. 

 
(a) f1 适应度变化曲线 

 

(b) f2 适应度变化曲线 

 

(c) f3 适应度变化曲线 

图 1  CS 算法与其它算法的性能对比 
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图 2  光伏发电系统发电功率的建模流程 

 

3  CS-BPNN在光伏发电系统发电功率预测

中的应用 
3.1 数据来源 

  采用一个光伏发电系统每小时数据作为测试对象, 

选择 200 个数据作为训练集, 100 个作为预测集, CS 算

法的参数设置为: 最大迭代次数为 600, 鸟巢数为 40, 

外来蛋的发现概率 Pa=0.25. 为了使 CS-BPNN 预测结

果具有可比性, 选择 BPNN 进行对比实验, 采用均方

根误差(root mean square error, RMSE)和平均相对百分

比误差(mean percent absolute error, MPAE)进行衡量, 

它们定义为:  
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式中, n 表示样本数.  

3.2 数据预处理 

采用小波分析中的信号奇异点检测法对历史数据

中的不良数据进行剔除, 并采用神经网络的时间序列

预测模型对剔除后的数据进行重构, 从而达到检测并

消除不良数据的目的, 为发电功率预测提供能反应其

变化规律的真实历史信息. 为了避免因输入输出数据
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数量级差别较大而造成网络预测的误差较大和神经元

出现饱和现象, 对网络训练的输入、输出发电量数据

进行归一化处理, 使训练数据、测试数据都转化成为

[0,1]之间的数. 采用归一化公式如下:  
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式中, l(t)为光伏系统发电量 t 时刻原始数据, Lmin为原

始光伏发电量数据序列中的最小值, Lmax 为原始光伏

发电量数据序列中的最大值, l*(t)为归一化后的发电

量数据.  

3.3 神经网络结构的确定 

输入层节点个数对应于模型的输入量个数, 本模

型采用 8 个输入量, 其中包括预测日某时刻的室外温

度、光照辐射量、风速、风向、交流电流、交流电压、

蓄电池温度、直流负荷电压等 8 个影响因素. 模型输

出的是预测日某时刻的发电量, 即输出层 1 个节点.  

隐含层节点数的选择对网络的学习训练都非常重

要. 如果隐含层的节点数过少, 网络的学习能力和信

息处理能力不能达到要求; 如果隐含层节点数过多, 

不但会大大增加网络结构的复杂性, 网络在学习过程

中易陷入局部最优, 还会使网络的学习训练速度变得

很慢[4]. 根据经验公式 

amnN                (9) 

式中, N为隐含层节点的个数, n 为输入层节点个数, m 

为输出层节点个数, a 为[0,10]的常数.  

本文对不同隐含层节点个数进行多次实例仿真, 

将得到 RMSE 平均值作为一种确定最优模型的指标, 

结果表明当隐含层节点的个数N=9时, RMSE最小, 对

应的预测效果最好.  

3.4 结果与分析 

采用 CS 找到的 BPNN 最优参数 , 建立基于

CS-BPNN 的光伏发电功率预测模型, 然后用测试集进

行预测, 其参数寻优曲线如图 3 所示, 预测结果如图 4

所示. 从图 4 可知, 相对于 BPNN, CS-BPNN 提高了光

伏发电功率的预测精度, 预测偏差更小, 对比结果表

明, CS-BPNN 融合 CS 算法的全局搜索能力和 BPNN

的非线性预测, 可以对光伏发电功率变化趋准确跟踪, 

预测结果更加稳定、可靠.  

统计 BPNN、CS-BPNN 的光伏发电功率预测结果

的 MAPE 和 RMSE 以及训练时间如见表 1. 从表 1 可

知, 相对于BPNN, CS-BPNN预测误差更小, 预测精度

更高, 对比结果表明, CS-BPNN 建立了预测精度更高

的光伏发电功率预测模型. 相对于 BPNN, CS-BPNN

的训练时间有所有增加, 但是现在计算机性能不断提

升, 而且预测精度的提高相对于训练时间来说是值得, 

体现了 CS-BPNN 的优越性. 

 
图 3  CS 的寻优曲线 

 
图 4  不同模型的预测性对比 

 

表 2  不同模型的预测误差比较 

模型 RMSE MAPE 训练时间(s) 

BPNN 24.73  8.56% 2.35 

CS-BPNN 12.96  4.72% 3.68 

 

4  结论 
  为了获得更加理想的光伏发电功率预测结果, 建

立了一种基于改进 BP 神经网络的光伏发电功率预测

模型, 该模型采用包括预测日某时刻的室外温度、光

照辐射量、风速、风向、交流电流、交流电压、蓄电

池温度、直流负荷电压等 8 个影响因素作为输入层节

点, 交流发电功率作为输出节点, 引入 RMSE 作为衡

量最优模型指标, 确定了隐含层节点数为 9, 然后采用

布谷鸟搜索算法优化 BP 神经网络, 最后通过实际仿
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真验证了模型预测的精确性.  
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