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基于烟花算法优化 BP 神经网络的光伏功率预测
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(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210023)

摘摇 要:光伏发电功率受到气象状况及环境因素的影响,具有很强的随机性与间歇性,给电网的安全运行带来了一系列的

问题。 为了准确预测光伏发电功率,降低光伏并网的不利影响,实现电网系统的稳定运行,将烟花算法(FWA)引入到神经

网络模型中,利用烟花算法局部搜索能力和全局搜索能力自调节的机制优化神经网络中权重和阈值的寻优过程,提出了

一种基于烟花算法改进 BP 神经网络(FWA-BP)的光伏发电功率预测模型。 通过某光伏电站实测数据进行仿真实验,结
果表明,与传统 BP 神经网络和遗传算法优化 BP 神经网络相比,FWA-BP 神经网络模型的预测结果更接近实际值,均方根

误差、平均绝对百分比等误差指标更低,模型更稳定,从而说明该方法可以快速准确地实现对光伏发电功率的预测。
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Forecast of Photovoltaic Power Generation Based on Firework
Algorithm Optimized BP Neural Network

ZHANG Jie,HAO Qian-nan
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:Photovoltaic power generation is affected by meteorological conditions and environmental factors with strong randomness and

intermittentness,which brings a series of problems to the safe operation of the power grid. In order to accurately predict photovoltaic

power generation,reduce the adverse effects of photovoltaic grid-connected and achieve stable operation of the grid system,the firework

algorithm (FWA) is introduced into the neural network model. The optimization process of weights and thresholds in neural network is

optimized by the self-adjusting mechanism of local search ability and global search ability of fireworks algorithm. An improved BP

neural network (FWA-BP) based on the firework algorithm is proposed to predict the photovoltaic power generation power. Simulation

experiments are carried out through the measured data of a photovoltaic power station,and it is showed that compared with traditional BP

neural network and genetic algorithm optimized BP neural network,the prediction result of FWA-BP neural network model is closer to

the actual value,the error indicators such as root mean square error and average absolute percentage are lower,and the model is more

stable. The proposed method can quickly and accurately realize the prediction of photovoltaic power generation.
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0摇 引摇 言
传统化石能源危机、环境压力和新能源技术的发

展促使寻找新能源成为目前需要迫切解决的现实问

题[1]。 太阳能作为一种可再生能源,取之不尽用之不

竭、分布范围广泛、便于开采、能源利用率高且无污染,
相对于其他能源,有着明显的优势,因此作为最有利用

价值的可再生能源,引起了国内外政府的广泛关注。
光伏发电凭借其无噪声、无污染、不受地域限制、建设

周期短等优点,成为太阳能利用的最有效途径,太阳能

光伏技术也成为全球发展最快的高新技术之一。
光伏发电的间歇性、随机性和波动性,给电网的安

全运行带来了一系列的问题,只有对光伏发电功率进

行及时、准确的预测才能有效保证电网运行的安全性、
稳定性和可靠性[2]。

光伏发电预测技术经历了几十年的发展,根据建

立的数学模型的不同,将现有的预测方法分为物理法
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和统计法两类[3]。 物理法需要气象数据、光伏电站所

处地理信息以及光伏组件的参数,根据输出特性曲线

计算得到光伏发电量[4]。 物理法预测模型的抗干扰能

力有限,鲁棒性不强。 统计法是通过对历史数据进行

统计分析,发现其内在规律,建立起太阳辐照度、温度、
湿度等因素和光伏发电功率之间的映射关系并进行预

测[5]。 常用的预测方法有支持向量机、神经网络、时间

序列法、马尔可夫链等。
文献[6]运用增加动量项以及自适应选取最佳隐

含层的方法改进传统 BP 模型,根据不同天气类型进

行预测,分析验证了该模型的可行性;文献[7]分别用

时间序列模型和人工神经网络模型对未来一周内的光

伏发电功率进行预测,分析结果表明神经网络模型在

训练阶段表现较好,但在预测阶段其性能却比时间序

列模型差;文献[8]提出了一种光伏功率短期预测模

型,首先用聚类算法根据天气类型对训练数据进行处

理,然后采用支持向量机 ( support vector machine,
SVM)算法对不同天气类型下未来日间 12 小时的光

伏发电功率进行预测,预测性能显著;文献[9]采用多

元线性回归方法,用太阳辐照度等气象因素来预测发

电功率,预测精度较差;文献 [ 10 ] 提出一种基于

Stacking 模型融合的光伏发电功率预测方法,选取温

度、湿度、辐照度等数据作为研究对象,提高了预测精

度;文献[11]建立了支持向量机预测模型,并采用改

进粒子群算法(particle swarm optimization,PSO)来优

化支持向量机的惩罚参数和核函数参数,结果表明预

测精确度更高,误差更小;文献 [12] 使用遗传算法

(genetic algorithm,GA)优化 BP 神经网络,建立了 GA-
BP 光伏功率预测模型,通过训练仿真,得出了 GA-BP
预测模型比 BP 神经网络预测模型预测精度更高的结

论;文献[13]提出了一种基于人工神经网络的短期功

率预测模型,选择最优的输入变量、神经元数、学习算

法和传递函数应用到模型中;文献[14]运用灰色模型

对光伏发电量进行总体趋势预测,然后加入加权马尔

可夫链预测理论,建立了灰色-马尔可夫链预测模型;
文献[15]提出了一种基于最小二乘方法的短期光伏

发电动态加权组合预测方法,并使用美国阿什兰光伏

电站的数据验证了所提方法的有效性;文献[16]提出

了一种基于 K-means、灰色关联分析和支持向量机的

短期光伏发电功率预测方法,先用 K-means 算法进行

聚类,然后使用灰色关联分析选择预测日的相似日和

最近邻日,用相似日和最近邻日的数据来训练支持向

量机模型,实验证明该模型的性能比单一的支持向量

机更优;文献[17]提出了一种反向传播(BP)神经网

路模型,使用 BP 神经网络结构 28-20-11 获得最佳性

能,对误差指标的分析表明,该模型对光伏发电系统的

功率输出预测具有较高的准确性;考虑到 RBF 算法隐

节点中心和参数对光伏发电功率的影响,文献[18]提
出了一种基于改进粒子群算法优化径向基函数网络算

法,将相似日的实际功率和气象数据作为输入,同时利

用改进 PSO 优化 RBF 网络参数,建立预测模型;文献

[19]运用灰色关联理论分析历史气象数据,筛选出与

待测日天气数据关联度较高的历史数据组作为相似日

集合,建立思维进化算法优化的 BP 神经网络预测模

型,相比传统 BP 神经网络、RBF 神经网络,结合相似

日与思维进化算法优化的神经网络的预测模型具有更

高的预测精度;文献[20]使用自适应映射算法和 K 最

近邻算法对天气输入数据进行分类,然后通过前馈神

经网络对每个类别建立预测模型,结果证实了所提模

型在预测中的高精度;文献[21]提出了一种基于改进

的灰色 BP 神经网络的光伏功率预测方法,利用灰色

GM(1,1)预测模型得到预测数据,并将预测结果与相

对应的日最高、最低温度作为 BP 神经网络的输入;针
对无气象数据情况,文献[22]提出了一种结合变分模

态分解、深度回声状态网络和稀疏高斯混合过程专家

模型的超短期光伏功率预测方法,仿真结果表明,该方

法在光伏功率时序预测中的效果比传统预测模型更

好;除了选取与光伏功率正相关的因素,文献[23]还

选取了与光伏发电功率负相关性较大的因素作为模糊

神经网络预测模型的输入变量,预测精度比 BP 神经

网络提高了 10% ;为解决因粒子群不能及时更新而使

种群陷入局部极值的问题,文献[24]提出一种动态领

域粒子群优化 BP 神经网络的光伏功率预测方法,利
用动态领域对粒子群进行动态划分,通过改进后的粒

子群算法优化 BP 神经网络的权值和阈值,得到更高

的预测精度。
有关光伏发电功率预测的方法国内外学者一直在

不断的探索中,已经取得了一定的研究成果,而 BP 神

经网络作为经典的神经网络算法自适应能力以及容错

性能非常强,近年来在光伏发电功率中得到了广泛应

用,但是 BP 神经网络光伏发电功率预测模型存在预

测精度低、可能产生过度拟合情况以及易陷入局部最

优等问题。 针对 BP 神经网络模型的缺点,文中通过

分析光伏发电功率与辐照度、温度、湿度、风速等气象

因子之间的相关性,建立基于烟花算法优化 BP 神经

网络的光伏发电功率预测模型。 利用烟花算法对 BP
神经网络的权值和阈值进行优化,使神经网络的寻优

能力进一步提高,从而能够更精确地对光伏发电输出

功率进行预测。

1摇 数据预处理
所获取的数据中影响光伏电站输出功率的主要气
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象因素有辐照度、温度、湿度、风速、压强等,它们的采

集时间间隔是 15 min,这些数据都是通过数据采集设

备采集得到的。 由于设备在数据采集和传输过程中可

能存在失误,导致海量的原始数据中存在不完整、有异

常的数据,历史数据的异常将会对光伏功率的预测效

果产生较大影响。 一方面,神经网络的训练依赖历史

数据,数据的不准确性会干扰神经网络模型对光伏发

电规律的正确训练,导致训练效果不佳,预测精度不准

确;另一方面将异常数据作为校验神经网络模型预测

结果的实际值,会造成对预测结果的错误估计,所以需

要对数据进行预处理。 数据预处理一方面是为了提高

数据的质量,另一方面是为了让数据能更好地适应特

定地挖掘算法或工具。
1. 1摇 异常值处理

异常值是指样本中的个别值,其数值明显偏离其

余的观测值。 光伏功率及气象因素数据服从正态分

布,所以文中选取 3滓原则进行异常值检测。 根据正态

分布的定义可知,距离平均值3滓之外的概率为 P( | X -
滋 | > 3滓) < = 0. 003,这属于极小概率事件,在默认情

况下可以认定,距离超过平均值 3滓 的样本是不存在

的,因此当观测值与平均值的差别如果超过 3 倍标准

差,那么可以将其视为异常值。
检测出异常值之后需要根据某种选择标准选择合

适的备选值替换异常值。 分析光伏功率数据和气象数

据,每一时间点的光伏发电功率数据都有其作用,所以

删除法不适合。 光伏发电功率数据与气象数据都有很

强的连续性,即相邻几个时刻的数据变化不是很大,所
以文中采用插补法中的 K 近邻法来补全异常值。

在给定一个数据样本中,算法根据异常值附近 k
个最近邻的数据得到这 k 个数据的平均值,然后将这

个平均值填入异常值处,算法如公式(1)所示。

X i =
x i -k + … + x i -1 + x i +1 + … + x i +k

2k (1)

其中, x i -k 是异常值前面第 k 个数据, x i +k 是异常值后

面第 k 个数据。
1. 2摇 数据归一化

不同评价指标往往具有不同的量纲和量纲单位,
这样会影响到数据分析的结果,为了消除指标之间的

量纲影响,需要进行数据标准化处理,以解决数据指标

之间的可比性。 其中,最典型的就是数据归一化处理。
光伏功率和气象数据的单位不同,数值的大小也

有差别,把它们直接作为功率预测模型的输入数据会

影响预测精度,不能保证实验结果的有效性;另一方

面,人工神经网络使用非线性激活函数,其输出限于

[0,1]或[-1,1],为了防止使用原始数据导致的神经

元饱和,也需要对数据进行归一化处理,将多种变量的

数据统一缩放到[0,1]范围内,本模型使用公式(2)对
数据进行标准化处理。

x* = x - min
max - min (2)

其中, max 为原始序列数据的最大值, min 为原始序列

数据的最小值, x 为当前点的值, x* 为归一化转换计

算的数值。
在数据进行神经网络训练后,神经网络输出数据

仍为[0,1]范围内,此时还需要对输出数据进行反归

一化处理,使其重新变为有量纲数据,反归一化公式如

公式(3)所示。
y ' = y 伊 (max - min) + min (3)

其中, y 表示神经网络输出序列数据, max 与 min 分别

表示原始序列数据的最大值和最小值, y ' 表示反归一

化处理后的数据。
将所有的输入数据特征进行数据标准化,消除了

不同量纲对预测模型准确性造成的影响,有利于加快

模型的收敛速度,提升模型的精度。
1. 3摇 相关性分析

相关性分析是指对两个或多个具备相关性的变量

元素进行分析,从而衡量两个变量因素的相关密切程

度。 皮尔逊积矩相关系数最常用来衡量两变量之间的

相互关系,Pearson 相关系数计算公式如下:

r =
移

N

i = 1
(X i - X

-
)(Yi - Y

-
)

移
N

i = 1
(X i - X

-
) 2 移

N

i = 1
(Yi - Y

-
) 2

(4)

(1)若 r >0,表明两个变量之间是正相关,即当一

个变量值增大时另一个变量值也会增大;
(2)若 r <0,则表明两个变量之间是负相关,即当

一个变量值增大时另一个变量值会减小;
(3)若 r =0,则表明两个变量之间不是线性相关。
此外, r绝对值的大小反映了相关性的强弱, 绝对

值数越大,相关性就越强。
影响光伏发电功率的因素众多,而且各因素之间

又有耦合性,在实际的光伏发电预测时如果考虑所有

的影响因素,会增加光伏电站功率预测的难度,因此使

用 Pearson 相关系数来分析光伏电站输出功率数据和

各个影响因素的相关性,相关性分析结果如表 1 所示。
表 1摇 输出功率与影响因素相关性分析结果

影响因素 相关系数

辐照度 0. 980

风速 -0. 721

温度 0. 891

湿度 -0. 821

压强 -0. 535
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摇 摇 从表 1 可知,在影响光伏发电功率的各个因素中,
辐照度的相关系数最高,而压强的相关系数最低。 实

验数据分析选取前两个相关系数最高的特征变量(辐
照度、温度)作为下一步算法模型的输入变量。 通过

筛选,减少了特征数量,有助于降低计算时间和成本,
另一方面,选择相关系数更高的特征量也有利于提高

功率预测模型的精度。

2摇 算法模型
BP(back propagation,BP)神经网络一般是指由误

差反向传播计算理论训练生成的多层前馈神经网络。
神经网络具有自学习、自适应能力和高速寻找优化解

的能力,不需建立复杂的数学物理模型,只需提供历史

数据,可以得到较好的预测效果,因此广泛应用于预测

领域。 烟花算法产生正常火星的过程为算法提供了搜

索能力,产生特殊火星的过程和选择过程为算法提供

了跳出局部最优的能力。 由于光伏阵列输出功率是一

个非平稳随机过程,进入 BP 神经网络训练的初始值

不规律,利用烟花算法优化 BP 神经网络的初始权值

和阈值,可以使得 BP 神经网络能够更好地对数据进

行训练和预测。
2. 1摇 BP 神经网络

输入层、隐藏层和输出层为 BP 神经网络的基本

组成结构。 文中 BP 神经网络的输入变量为预测日前

两天的功率、辐照度、温度、预测日当天的辐照度和温

度,也就是说 BP 神经网络的输入节点数为 8 个,输出

节点数 1 个,为预测日某一时刻的光伏输出功率。 对

于隐含层节点数的确定,首先通过经验公式(5)得到

隐含层节点数的范围,然后经过反复测试,将隐含层节

点数设为 4 个。

s = m + n + a 摇 (5)
其中, m 和 n 分别表示神经网络的输入层节点数和输

出层节点数, a 为 0 ~ 10 之间的常数。
在神经网络的预测模型中,输入层、输出层的激活

函数都采用 sigmoid 函数,神经网络的训练主要采用

梯度下降法。
网络学习率是神经网络的关键参数之一,学习率

越低,损失函数的变化速度就越慢,收敛时间就越长,
而且容易陷入局部最优;学习率过大,在算法优化的前

期可以加速学习,使得模型更容易接近局部或全局最

优解,但是在后期会有较大的波动,甚至会出现损失函

数的值在最优解附近徘徊的情况。 动量因子主要是为

了加快网络的收敛速度,本研究中网络学习率和动量

因子的选取是多次调试出来的。 迭代次数主要考虑到

运行时间和网络是否充分迭代更新,迭代次数过大会

导致运行时间过长,迭代次数过小,运行快但会导致迭

代不充分,网络还有优化的空间,迭代次数一般取 100 ~
500,视运行情况而定。

参数设置具体情况如表 2 所示。
表 2摇 神经网络关键参数

参数名称 参数说明 参数值

Lr 网络学习率 0. 02

Mc 附件动量因子 0. 09

Epochs 训练最大迭代数 200

Goal 训练目标最小误差 0. 001

2. 2摇 烟花算法

烟花算法是受到夜空中烟花爆炸的启发而提出的

一种群体智能算法,主要由爆炸算子、变异操作、映射

规则和选择策略四大部分组成。
烟花算法的具体步骤如下:
Step1 种群初始化。 在特定解空间中随机产生一

些烟花,每一个烟花个体 x i 代表解空间的一个解。
Step2 计算适应度。 对初始种群中的每一个烟花

个体 x i ,根据适应度函数 f(x) 计算适应度值 f(x i) ,
并根据公式(6) ~ (7)计算每个烟花爆炸产生烟花的

个数 S i 和爆炸半径 Ai 。

S i = M着 伊
ymax - f(x i) + 着

移
N

i = 1
(ymax - f(x i) + 着)

(6)

Ai = A
夷
伊

f(x i) - ymin + 着

移
N

i = 1
f(x i) - ymin + 着

(7)

其中, ymax =max( f(x i))( i = 1,2,…,N) 是当前种群中

适应度最大值, ymin = min( f(x i))( i = 1,2,…,N) 是当

前种群中适应度最小值, A
夷
是一个常数,用来调整爆炸

半径大小, M着 也是一个常数,用来调整爆炸产生的烟

花数量, 着 是一个机器最小量,用来避免除零操作。
Step3 生成火花。 随机选取烟花个体中 x i 的 z 个

维度 z = rand(1,d 伊 rand(0,R i)) ,组成集合 Z ,其中,
rand(0,R i) 为爆炸半径 Ai 内生成的随机数。 在集合 Z
中,对于烟花个体中 x i 的每个维度 k ,用公式(8)-(9)
进行爆炸变异操作,通过公式(10)中的高斯变异映射

规则对超出边界的火花进行映射处理并保存在火花种

群中。
h = Ai 伊 rand(1, - 1) (8)
ex ik = x ik + h (9)
mx ik = x ik 伊 e (10)

其中, h 为位置偏移量, x ik 为种群中的 i 个烟花个体的

第 k 维, ex ik 为第 i 个烟花个体爆炸后的火花, mx ik 为

x ik 经过高斯变异后的高斯变异火花,其中 e 为服从均

值为 1,方差为 1 的高斯分布的随机数,则有 e ~
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N(1,1) 。
Step4 选择下一代群体。 应用策略选择得到下一

代烟花群体,即从烟花、爆炸火花及高斯变异火花种群

中选择 N 个烟花个体形成候选种群。 对于候选烟花

种群 K , 选 择 策 略 如 下: 选 择 适 应 度 值 最 小 的

min( f(x i)) 个体 xk 直接为下一代烟花种群个体,其余

的 N -1 个烟花个体采取轮盘赌方式,对于候选个体 x i

其被选择的概率如式(11):

p(x i) =
R(x i)

移
j沂K

R(x j)
(11)

其中, R(x i) 表示烟花个体 x i 与其他个体的距离之和,
具体公式如式(12):

R(x i) = 移
K

j = 1
d(x i,x j) = 移

K

j = 1
椰x i - x j椰 (12)

Step5 判断终止条件。 若满足终止条件,则停止迭

代,否则继续执行 Step2。
根据烟花算法的步骤对其关键参数进行如下设

置:种群大小决定了火花的多样性,种群越大,火花种

类越多,但运行时间也会越长,种群大小一般选 5;半
径调节参数决定了火花爆炸的范围和震动幅度,半径

调节常数越大则全局探索能力越强,但局部搜索能力

会减弱,一般取 20;火花数决定了爆炸新生的火花个

数,个数越多,找到最优解可能性越大,但需要的时间

越长,为了减少运行时间,所以火花数取值较小;火花

上下限用于限制火花数量,使每一个火花都能爆炸出

新的火花数,其取值与火花调节常数有关;变异火花数

主要用于增强全局探索能力;迭代次数一般取 100 ~
500,迭代次数大则运行速度慢,本次实验迭代次数设

置为 100。
具体的参数设置如表 3 所示。

表 3摇 烟花算法关键参数

参数名 参数说明 参数值

N 烟花种群的大小 5

D 烟花爆炸半径调节常数 20

M 烟花爆炸火花数调节常数 8

Lm 烟花爆炸火花个数上界值 5

Bm 烟花爆炸火花个数下届值 1

G 高斯变异火花数 5

T 最大迭代数 100

摇 摇 为了验证烟花算法优化 BP 神经网络的有效性,
本实验将所提算法与单一 BP 神经网络和 GA-BP 神

经网络进行对比,其中 BP 神经网络的参数设置保持

一致,GA-BP 神经网络预测模型中遗传算法的关键参

数值如表 4 所示。

表 4摇 遗传算法关键参数

参数名 参数说明 参数值

N 种群规模 10

T 遗传代数 100

pc 交叉概率 0. 8

pm 变异概率 0. 4

2. 3摇 FWA-BP 神经网络模型

BP 神经网络有两个明显的缺点:一是容易陷入局

部极小值,二是收敛速度慢。 烟花算法具有机理简单

和寻优能力强的优点,文中将烟花算法引入神经网络

模型中对神经网络的权重和阈值进行优化实现神经网

络的最有效学习和预测。
基于 FWA 优化 BP 神经网络的算法流程如图 1

所示。

BP

N

N

图 1摇 FWA-BP 神经网络算法流程

3摇 评价指标
在衡量模型的性能时,通常选取以下四个误差指

标:均方根误差( root mean square error,RMSE)、平均

绝对误差(mean absolute error,MAE)、均方误差(mean
square error,MSE)以及平均绝对百分比误差(mean
absolute percentage error,MAPE)。

RMSE 是先对误差进行平方的累加然后再开方,
对异常值比较敏感,在衡量中使 RMSE 的值越小其意

义越大,因为它的值能反映出其最大误差也是较小的;
MAE 是一种基础性的考察误差的指标,是绝对误差的

平均值,反映的就是真实的误差;MSE 作为平方效果

后的误差,侧重放大方法偏差较大的误差,可以用来评
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估一个模型的稳定性;MAPE 不仅考虑预测值与真实

值的误差,同时更能显现出误差与真实值的比率。
假定预测值为 x = {x1,x2,…,xn} ,真实值为 y =

{y1,y2,…,yn} ,四种指标的计算公式分别为:

RMSE = 1
n 移

n

i = 1
(x i - y i)

2 (13)

MAE = 1
n 移

n

i = 1
| x i - y i |

2 (14)

MSE = 1
n 移

n

i = 1
(x i - y i)

2 (15)

MAPE = 100%
n 移

n

i = 1

x i - y i

y i

(16)

除了以上四种评价模型的指标,还有训练误差和

测试误差也是用来做模型评价的指标。 训练误差是模

型在训练集上的误差平均值,它用来度量模型对训练

集拟合的情况。 训练误差大说明对训练集特性学习得

不够,训练集太小则说明过度学习了训练集特性,容易

发生过拟合;测试误差是模型在测试集上的误差平均

值,它用来度量模型得泛化能力,测试误差越小越好。

4摇 算例分析
为了验证基于 FWA-BP 神经网络模型在光伏发

电功率预测方面的预测性能,在选取相同的训练参数、
采用相同的数据集的条件下,分别对 BP 神经网络、
FWA-BP 神经网络以及 GA-BP 神经网络的光伏发电

功率预测模型进行训练和测试。
4. 1摇 算例设计

本研究采用 DC 竞赛光伏发电输出功率预测数

据,截取其中 2018 年全年数据作分析。 数据集包括一

天中 8:00-17:00 每 15 min 的辐照度、温度以及对应

的光伏电站每 15 min 的历史发电功率。 选取数据集

中的前 80%的数据作为训练数据集,对预测模型进行

训练,选取数据集中后 20% 的数据作为测试数据集,
用来对模型进行测试和验证。
4. 2摇 算例仿真

运用 FWA+BP 算法训练的光伏发电功率预测模

型的测试结果如图 2 所示。 从图的预测曲线和实际曲

线的重合程度来看,FWA 优化 BP 神经网络模型的曲

线重合程度较高,说明预测值是非常接近于实际值的。
为了验证文中提出的 FWA-BP 神经网络预测模

型的优越性,实验还对单一的 BP 神经网络和 GA-BP
神经网络这两种模型进行预测,得到如图 3 所示的不

同算法功率预测结果对比图和图 4 所示的预测误差对

比图。
从图 3 可以看出,和单一的 BP 神经网络和 GA 优

化 BP 神经网络相比,提出的 FWA 优化 BP 神经网络

模型对光伏发电功率的预测结果更接近于实际值,能
够较好地实现对光伏发电功率的预测。

图 2摇 FWA-BP 神经网络模型功率预测图

图 3摇 不同算法功率预测结果对比图

图 4摇 预测误差对比图

在误差方面,分析图 4 可知,虽然不同的模型对于

发电功率预测结果的误差均存在波动,但基于 FWA-
BP 神经网络的预测模型误差波动较小,传统 BP 神经

网络模型对于光伏发电功率预测的误差波动较大,基
于遗传算法优化的 BP 神经网络模型对于发电功率预

测的精度高于传统 BP 神经网络模型,同时低于 FWA-
BP 神经网络功率预测模型。

进一步通过具体的预测误差指标分析,如表 5 所
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列,可以看出 FWA-BP 神经网络光伏发电功率预测模

型性能最好。 特别是在 MAPE 指标下,传统的 BP 神

经网络预测模型对于光伏发电功率预测结果的平均绝

对百分比误差为 118. 14% ,GA-BP 神经网络预测模

型对于光伏发电功率预测结果的平均绝对百分比误差

为 33. 80,而文中提出的 FWA-BP 神经网络预测模型

对于光伏发电功率预测结果的平均绝对百分比误差为

6. 01% 。 与 BP 神经网络和 GA-BP 神经网络模型相

比,文中提出的基于 FWA-BP 神经网络预测模型对于

光伏 功 率 预 测 的 误 差 率 分 别 下 降 了 94. 92% 、
81郾 82% 。 同时,FWA-BP 神经网络模型的 RMSE 值

为 0郾 59,相较于其他模型更低,说明其最大误差也是

比较小的。 另外,FWA-BP 神经网络的另一误差指标

MSE 值也最低,为 0. 35,说明相较于其他两个模型,
FWA-BP 神经网络光伏功率预测模型稳定性更好。

表 5摇 模型预测误差指标对比

指标 BP FWA-BP GA-BP

RMSE 0. 80 0. 59 0. 73

MAE 0. 65 0. 51 0. 58

MSE 0. 64 0. 35 0. 53

MAPE / % 118. 14 6. 01 33. 80

训练误差 0. 012 5 0. 013 1 0. 012 5

测试误差 0. 014 2 0. 013 6 0. 015 8

摇 摇 此外,BP 神经网络的平均误差在 0. 012 5 左右,
在神经网络更新 50 次以后,更新权值,误差在逐步变

大,说明 BP 神经网络优化已经达到了极值点,而遗传

算法的训练集误差可以达到 0. 009,这说明神经网络

在训练集上并没有达到最优,只局限于局部极值;烟花

算法的测试误差和训练误差非常接近,都为 0. 013 左

右,说明烟花算法基本不存在过拟合的情况,这点使得

基于烟花算法优化的 BP 神经网络的预测数据与真实

数据之间的平均绝对百分比误差较小;遗传算法得到

的训练误差为 0. 012 5,测试误差为 0. 015 8,与 BP 神

经网络相比,测试误差较大,但遗传算法的平均绝对百

分比误差比单独 BP 神经网络小,说明其误差分布比

较均衡。 相比于单独 BP 神经网络,遗传算法与神经

网络的结合可以跳出局部最优解,但由于是在训练集

上最优的解,在测试集上不一定最优。 相比烟花算法,
遗传算法的训练误差较小但测试误差较大,有过拟合

的倾向。

5摇 结束语
为了保证光伏发电与电网电力供需的平衡,进一

步提高光伏发电功率预测的精确度,文中提出了基于

烟花算法优化的 BP 神经网络预测模型,通过数据处

理和算法模型实验分析表明:
(1)通过数据归一化和相关性的计算分析,降低

了数据的维度,从而减少了计算成本,而且为后期提高

模型精度做了相关准备;
(2)通过引入烟花算法对 BP 神经网络的权重和

阈值进行优化,解决了 BP 神经网络容易陷入极小值

以及收敛速度慢的缺点,提高了预测精度;

(3)实验将 FWA-BP 神经网络模型与传统 BP 神

经网络、GA-BP 神经网络模型进行比较,结果表明,
FWA-BP 神经网络的预测结果更接近实际值,误差更

小,模型更稳定。
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