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基于GA-BP 和 POS-BP 神经网络的光伏电站出力短期预测 
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摘要：当前在光伏电站出力短期预测方面较多的采用 BP 或者优化的 BP 神经网络算法，存在采用的优化算法单一、

缺乏多种优化算法比较选优、预测误差大的问题。基于本地 5 kW 小型分布式光伏电站，综合考虑影响光伏出力

的太阳光辐射强度、环境温度、风速气象相关因素和光伏电站历史发电数据，分别采用 BP 以及遗传算法和粒子

群算法优化的 BP 神经网络算法—GA-BP 和 POS-BP 构建了晴天、多云、阴雨三种天气条件下光伏出力短期预测

模型。实测结果表明，三种神经网络算法预测模型在三种不同天气条件下均达到了一定的预测精度。其中 GA-BP、
POS-BP 相比传统的 BP 预测模型降低了预测误差，且 POS 算法相比 GA 算法对于 BP 神经网络预测模型的优化效

果更好，进一步降低了预测误差，适用性更强。 
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Short-term prediction of photovoltaic power generation output  
based on GA-BP and POS-BP neural network 

YAO Zhongmin1, PAN Fei1, SHEN Yuhui1, WU Jinqiu1, YU Xiaohong2 
(1. College of Communications and Electronics Engineering, Qiqihar University, Qiqihar 161006, China;  

2. College of Computer and Information Engineering, Harbin Normal University, Harbin 150080, China) 

Abstract: In the current PV output short-term forecast, BP or optimization BP neural network algorithm is used 
commonly, which has problems of single optimization algorithm, the lack of a variety of optimization algorithms for 
comparison and selection, and big forecast error. Therefore, based on local 5 kW small-scale distributed PV power station, 
considering the related factors that influence PV output such as solar radiation intensity, environmental temperature, wind 
speed and historical generation data of photovoltaic power station, this paper uses BP, GA-BP and POS-BP neural 
network algorithm respectively to construct short-term prediction model of PV output in sunny, cloudy and rainy weather 
conditions. Test results show that three kinds of neural network prediction models all reach certain prediction accuracy 
under three different weather conditions, among which GA-BP and POS-BP prediction models reduce the prediction 
errors compared to the traditional BP model, and POS algorithm has a better optimization effect on BP neural network 
prediction model and a stronger applicability compared to GA algorithm, and further reduces the prediction errors. 
Key words: BP neural network algorithm; GA-BP algorithm; POS-BP algorithm; photovoltaic power short-term 
prediction 
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0  引言 

太阳能光伏发电系统输出受天文、地理、气象

环境等多种因素的影响，系统输出是个非平稳的随 

 

基金项目：智能教育与信息工程黑龙江省高校重点实验室开

放课题(SEIE2014-05)；齐齐哈尔市科技局工业攻关项目

(GYGG-201106) 

机过程，具有波动性、间歇性、周期性的特点，是

一个不可控源，大规模分布式光伏电源接入大电网

时，如果光伏电站装机容量占电力总装机容量的比

例失调会对大电网造成冲击，影响大电网运行的安

全性和稳定性[1]。研究表明，当光伏穿透功率超过

总功率的 10%时，会显著拉大电网最大峰谷差率，

对电力调峰造成困难，影响电能质量和电网正常、

稳定的运行[2]。因此，结合天气信息预测未来 12 h
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内不同时间点的光伏系统的实时输出功率，及时制

定合理的电站调度、管理方案，适时调节光伏并网

比例，可以有效降低光伏并网时比例失调对大电网

的冲击，进而实现安全并网，平稳运行和经济调度，

获得更大的经济效益和社会效益。 
目前，国内多采用 BP 神经网络算法或结合数

值优化算法进行光伏发电出力短期预测，并取得了

一定的研究成果，但是较多的采用单一遗传算法

(GA)或粒子群算法(POS)来优化 BP 预测模型，缺乏

使用这两种算法对 BP 预测模型的优化效果对比研

究、预测误差相对较大[3-7]。 
针对以上问题，本文综合考虑太阳辐照强度、

环境温度、风速等气象因素和光伏电站历史发电数

据，在晴天、多云、阴雨三种不同天气条件下分别

采用 BP，GA-BP，POS-BP 三种神经网络算法构建

光伏发电短期预测模型，根据未来短期内的天气信

息预测工作时间内(7:00~18:00)每隔 30 min 的光伏

系统输出功率。实验结果表明，本文改进的 GA-BP
和 POS-BP 预测模型相比传统 BP 预测模型预测误

差有明显改善，并且粒子群算法在优化 BP 神经网

络算法上比遗传算法有更好的适应性。  

1   BP 神经网络 

BP(Back Propagation)网络是一种误差反向传

播训练的多层前馈神经网络，具有良好的自组织学

习能力，它可以实现从输入到输出的任意非线性映

射。其网络预测模型主要是通过输入信号正向传播

和误差信号反向传播来实现训练过程的，能够对大

规模数据进行并行处理，具有一定的鲁棒性和容错

性[8]，典型的三层BP神经网络基本结构如图1所示。 

 
图 1 BP 神经网络基本结构 

Fig. 1 Basic structure of BP neural network 

如图 1 所示，输入层有m个神经元节点，隐含

层有 p个神经元节点，输出层有n个神经元节点，

ijW ( 1,2, ,i m  ; 1,2, ,j p  )为输入层到隐含层的

权值， jkW ( 1,2, ,j p  ; 1,2, ,k n  )为隐含层到输

出层的权值， j ( 1,2, ,j p  )为隐含层的阈值，

k ( 1,2, ,k n  )为输出层阈值， 1 2( , , , )mX X X 为

神经网络输入向量， 1 2( , , , )mY Y Y 为神经网络输出

向量， hY 为期望输出， e为神经网络期望输出与实

际输出的误差。 
输入向量从输入层、隐含层、输出层逐层传播，

用各层连接权值和阈值和激励函数来计算，得到输

出层的输出向量；BP 神经网络的输出值与期望值之

间的误差自输出层、隐含层、输入层逐层反向传播，

沿着误差减小的方向修正各层连接的权值、阈值，

反复修改权值、阈值直至算法收敛，得到满意的误

差精度。  
BP 神经网络算法用于本地 5 kW 小型分布式光

伏电站出力短期预测，采用三层结构，输入层是气

象环境参量，共 25 个神经元节点，为每日光伏电站

工作时间段内(7:00~18:00)每隔30 min共 23个时间

点的环境温度 1, 2, , 23T T T 、日平均太阳辐射强度

S、日平均风速V ；隐含层神经元节点数目根据经

验公式(1)确定初始节点数，然后采用“试凑法”逐

步增大和减小隐含层节点数目使得神经网络的误差

最小，最终隐含层节点数确定为 16；输出层是 23
个时间点光伏系统实时输出功率 1, 2, , 23P P P ，共

23 个神经元节点。因此，用于本地光伏电站短期功

率预测的三层神经网络结构为 25—16—23。 
p m n a                (1) 

式中，a的取值范围为 1~10。 
    虽然 BP 神经网络算法可以通过不断地训练学

习拟合任何输入、输出之间的各种复杂的非线性关

系，具有一定的鲁棒性和泛化能力，但是 BP 神经

网络算法存在自身的“缺陷”，由于 BP 神经网络算

法采用标准梯度下降算法，在数据训练时很容易陷

入局部极值，导致数据训练失败；同时 BP 神经网

络算法存在数据“过拟合”现象，通常神经网络的

预测能力与样本训练能力成正比，但是实际上随着

样本训练能力提高，BP 神经网络预测能力会达到一

个极限值，之后预测能力会有所下降，即所谓“过

拟合”现象。因此为了改善 BP 神经网络算法容易

陷入局部极值和数据过拟合的缺陷，采用遗传算法

(GA)、粒子群算法(POS)等数值优化算法来优化 BP
神经网络。 

2   GA-BP 神经网络 

遗传算法(Genetic Algorithm, GA)是基于生物

进化原理的一种多点搜索全局性优化算法，因此可

以避免局部最优。GA 采用启发性原理，按照一定
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的适用度函数处理种群中的个体，保留适应度高的

个体进行遗传操作(选择、交叉、变异)，模拟自然

进化过程—“优胜劣汰”，搜索最优解[9]。 
传统的 BP 神经网络算法预测模型容易陷入局

部最优、收敛速度较慢，同时也容易出现数据“过

拟合”。而遗传算法有很强的宏观搜索能力，良好的

全局优化性能，用来优化 BP 神经网络模型各层之

间的连接权值和阈值，能够很好地弥补 BP 神经网

络算法的缺陷，提高 BP 神经网络模型预测逼近能

力。遗传算法优化 BP 神经网络过程主要包括种群

初始化、适应度函数、选择、交叉和变异操作。 
2.1 种群初始化 

常见的 GA 染色体编码方式有二进制编码，实

数编码，字符编码，字符串编码[10]。本地 5 kW 分

布式光伏电站出力短期预测模型有 25 个环境输入

量(23 个时间点环境温度 1, 2, , 23T T T 、日平均太

阳辐照强度 S、日平均风速V )，23 个光伏出力(23
个时间点光伏系统实时输出功率 1, 2, , 23P P P )，
其中隐含层有个 17 个神经元节点，则有 25×17 个

权值 ijW ，17×23 个权值 jkW ，隐含层 17 个阈值，输

出层 23 个阈值。种群个体编码方式采用实数编码，

种群中个体包括输入层与隐含层连接权值、隐含层

阈值、隐含层与输出层连接权值和输出层阈值，则

个体编码长度为 25×17+17×23+17+23=856。 
2.2 适应度函数 

根据个体编码值得到 BP 神经网络的各层之间

连接权值和阈值，采用训练数据预测误差绝对值和

E作为个体适应度值F ，计算公式为 

  
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式中：n为输出节点数； iy 为 BP 神经网络第 i个
节点的期望输出； iz 为 BP 神经网络第 i个节点的

预测输出； k为系数。 
2.3 选择交叉和变异操作 

采用轮盘赌法进行遗传算法选择操作，即基于

适应度比例的选择策略，每个个体 x 选择概率 xp 为 
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x
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j
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                 (3) 

/x xf k F                   (4) 
式中： xF 为个体 x的适应度值；N 为个体种群数；

k为系数。 
为保证遗传算法种群的多样性和收敛性，采用

自适应交叉变异算子。在个体适应度小于平均适应

度时，使用较大的交叉、变异概率，以加快个体更

新，增加种群多样性；反之，采用较小的交叉、变

异概率，来保障适应度高的个体在群体中的比例，

提高算法的收敛速度[11]。 
自适应交叉概率 cP 的计算公式为 
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自适应变异概率 mP 的计算公式为 
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式中： aF 为待交叉个体的适应度值； bF 为待变异个

体的适应度值； maxF 为当前种群中的最大适应度

值； avgF 为当前种群中的平均适应度值； 1K ， 2K ，

3K ， 4K 为 0~1 之间的随机数，一般取 1 2 1K K  ，

3 4 0.5K K  。 
2.4 GA-BP 算法流程 

GA-BP 算法的流程图如图 2 所示，根据 BP 神

经网络的结构确定各层之间连接权值和各层的阈值

总数，进而对种群中个体进行编码，采用神经网络

训练误差和作为适应度函数，通过选择、自适应交

叉和变异得到种群最佳适应度个体，作为神经网络

最佳初始权值、阈值，进行 BP 神经网络训练、预

测仿真，直到满足预测误差要求或者达到最大迭代

次数结束。 

 
图 2 GA-BP 算法流程图 

Fig. 2 GA-BP algorithm flowchart 

3   POS-BP 算法 

粒子群(Particle Swarm Optimization)算法简称

POS，是一种群体智能优化算法，源于生物界中鸟
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类的捕食行为，鸟类捕食时，每只鸟找到食物最简

单有效的方法就是搜寻当前距离食物最近的鸟的周

围区域[12]。与遗传算法类似，粒子群算法也是采用

种群中个体的适应度进行评估个体优劣，但没有遗

传操作的交叉和变异操作，在 BP 神经网络权值、

阈值可解空间中初始化一群粒子，每个粒子都包含

BP 神经网络所有权值和阈值信息，用种群中粒子的

位置、速度和适应度值三项指标表征粒子特征，通

过跟踪个体最佳位置 gbest 和群体最佳位置 zbest 来
获得最佳 BP 神经网络初始化权值和阈值，可以加

快BP神经网络收敛速度进而提高BP神经网络预测

性能[13]。  
3.1 POS 种群初始化 

根据 BP 神经网络的结构，POS 算法初始化种

群粒子为 856 维行向量，即包含 BP 神经网络所有

权值和阈值，适应度函数仍然采用 GA-BP 中的神经

网络训练误差和，然后通过迭代寻找种群最优粒子，

即神经网络最优初始化权值、阈值，然后进行 BP
神经网络训练、预测。 
3.2 POS 种群粒子更新 

粒子群算法中粒子每一次迭代，通过个体极值

和全局极值进行自身速度和位置更新，更新公式为

如下。 
速度更新公式为 

1
1 1 2 2( ) ( )k k k k k k

i i g i z iV w V c r P X c r P X            (7) 

位置更新为 
1 1k k k

i i iX X V                (8) 

式中：k为当前迭代次数； 1k
iV
 指种群中第 i个粒子

第 1k  代移动速度； k
iV 指第 i个粒子第 k代移动速

度；w为惯性权重；1r和 2r 为 0~1 之间的随机数； 1c
和 2c 是粒子的加速度因子，取非负常数。 

选用可变惯性权重，参考公式为 
max min

max
max

t
w ww w i

i


             (9) 

式中： maxi 指粒子群最大迭代次数； ti 指粒子当前迭

代次数； maxw 为最大惯性权重，典型取值为 0.9； minw
为最小惯性权重，典型取值为 0.4。当粒子最大速度

很小时，一般使w接近于 1，反之，常取w =0.8。w
很小时有利于发挥 POS 算法的局部搜索能力，比较

大时侧重于发挥其全局搜索能力。 
3.3 POS-BP 算法流程  

POS-BP 算法流程图如图 3 所示，相比于 GA
算法粒子群初始化没有采用编码方式，而是根据 BP

神经网络各层之间连接权值和各层阈值总数，随机

初始化一定范围内的粒子位置和速度，适应度函数

同样利用 GA-BP 中适应度函数，通过不断迭代寻找

个体极值和种群极值，把种群极值(包含 BP 神经网

络所有权值、阈值)作为 BP 神经网络训练预测的初

始权值和阈值，改善 BP 神经网络预测效果。 

 
图 3 POS-BP 算法流程图 

Fig. 3 POS-BP algorithm flowchart 

4   实验测试 

4.1 预测误差指标 

选用平均绝对百分比误差(MAPE)和均方根误

差(RMSE)作为本地光伏电站出力预测误差指标，具

体参考公式[14]为 

1

1 100%
N

pi mi

i mi

P P
MAPE

N P


          (10) 

 2

1

N

pi mi
i

P P
RMSE

N






           (11) 

式中：N 为预测光伏系统输出功率的总个数； piP 为

第 i个时间点的光伏预测输出功率； miP 为第 i个时

间点实测光伏输出功率。 
4.2 预测仿真测试 

从本地 5 kW 分布式光伏电站历史数据库中提

取 2014 年 3~5 月春季气象环境数据和历史发电数

据，对数据进行筛选整理，取其中 50 组有效数据，

按天气条件(晴天、多云、阴雨)进行分类整理，其

中晴天数据 15 组，多云天数据 20 组，阴雨天数据

15 组，每组输入数据包含 25 个输入环境参量(每日

光伏逆变器工作时间段内 7:00~18:00 每隔 30 min
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共 23 个时间点的环境温度 1, 2, , 23T T T 、日平均

太阳辐照强度 S、日平均风速V )和 23 个光伏系统

输出量(每日光伏电站工作时间段内 7:00~18:00 每

隔 30 min 的 23 个时间点光伏输出功率 1, 2, ,P P   

23P )。对春季晴天、多云、阴雨天分别采用 BP、
GA-BP、POS-BP 神经网络算法进行训练、预测，

预测结果和实测结果进行对比分析。经多次反复仿

真试验，确定各算法训练参数如表 1 所示。 

表 1 各神经网络算法参数设置 

Table 1 Each neural network algorithm parameter settings 

神经网络算法 天气条件 数据量 种群规模 进化代数 BP 训练迭代次数 学习率 训练目标误差 

晴天 15 - - 2 000 0.1 0.000 04 

多云 20 - - 2 000 0.1 0.000 04 BP 

阴雨 15 - - 2 000 0.1 0.000 04 

晴天 15 10 10 2 000 0.1 0.000 04 

多云 20 10 10 2 000 0.1 0.000 04 GA-BP 

阴雨 15 15 15 2 000 0.1 0.000 04 

晴天 15 10 10 2 000 0.1 0.000 04 

多云 20 10 10 2 000 0.1 0.000 04 POS-BP 

阴雨 15 15 15 2 000 0.1 0.000 04 

BP 神经网络采用 3 层结构，输入层 25 个节点，

隐含层 16 个神经元节点，输出层 23 个神经元节点。

三种天气条件下三种神经网络算法预测与实测对比

曲线分别如图 4~图 6 所示，对应的预测误差数据表

如表 2 所示。 
4.3 分析比较 

由以上三组不同天气条件下采用 BP、GA-BP、
POS-BP 三种不同神经网络算法的光伏电站输出功

率短期预测与实测对比曲线和预测误差数据表，可

得春季晴天光伏输出功率曲线相对比较平缓，多云

天和阴雨天波动相对较大，这是由于多云天和阴雨

天太阳光辐射强度波动较大；三种不同神经网络算

法在三种不同天气条件下均能实现本地光伏电站输 

 
图 4 春季晴天三种神经网络预测与实测对比曲线 

Fig. 4 Three kinds of neural networks predicted and measured 
contrast curves in sunny days of spring 

 
图 5 春季多云天三种神经网络预测与实测对比曲线 

Fig. 5 Three kinds of neural networks predicted and measured 
contrast curves in cloudy days of spring 

 
图 6 春季阴雨天三种神经网络预测与实测对比曲线 

Fig. 6 Three kinds of neural networks predicted and measured 
contrast curves in rainy days of spring 
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表 2 三种不同天气条件下预测误差数据表 

Table 2 Prediction error data table at three different weather 
conditions 

神经网络

算法 

天气 

条件 

平均绝对百分比误差

MAPE/% 

均方根误差

RMSE/kW 

晴天 28.40 0.528 5 

多云 54.26 1.233 2 BP 

阴雨 58.21 0.991 5 

晴天 23.46 0.498 2 

多云 26.64 0.570 4 GA-BP 

阴雨 46.80 0.672 8 

晴天 15.27 0.325 0 

多云 26.20 0.534 0 POS-BP 

阴雨 43.05 0.546 8 

出功率短期预测，晴天三种神经网络算法预测效果

要明显优于多云天和阴雨天；遗传算法和粒子群算

法在三种不同天气条件下均能实现对 BP 预测模型

的优化，有效降低 BP 预测模型的预测误差，并且

粒子群算法优化效果相对遗传算法更好，更具有适

用性。 

5   结论 

本文针对现有传统 BP 预测模型缺乏多类数值

优化算法比较研究、输入气象因素和天气条件考虑

不全面以及预测误差较大，采用遗传算法、粒子群

算法分别优化BP神经网络光伏发电短期预测模型。

分别采用改进的 GA 算法和 POS 算法对 BP 神经网

络的权值和阈值进行优化，并在晴天、多云、阴雨

三种不同天气条件下分别构建了 BP、GA-BP、
POS-BP 三种光伏出力短期预测模型，并进行了预

测与实测曲线对比和误差分析。测试仿真结果表明，

三种天气条件下，GA 算法和 POS 算法都能有效提

高 BP 预测模型预测精度，优化预测效果；且遗传

算法相比粒子群算法优化效果更好，更具有适用性，

POS-BP 预测模型相比 GA-BP 预测模型预测效果更

好，可以作为本地小型分布式光伏电站出力短期预

测的有效模型，对电力管理部门及时制定合理的能

量管理、调度方案来保障光伏并网后大电网稳定、

安全的运行具有一定的实际意义。 
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