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基于HPO-BP 光伏发电功率预测研究
高  昕 1  陈  龙 1 

GAO Xin   CHEN Long    

 摘　要               光伏发电作为一种清洁、可再生的能源形式，在全球范围内得到了广泛的关注和应用。然而，由于气象

条件的复杂性和不确定性，光伏发电的功率波动较大，给电网系统的稳定运行带来了一定的挑战。因此，

提高光伏发电预测精度对于保障电网系统的安全和稳定具有重要意义。为了实现这一目标，提出了一种

基于 HPO-BP 神经网络的预测模型。首先，利用灰色关联度和高斯混合模型相结合的方法，筛选出与光

伏发电功率相关性较高的气象因素，从而构建出更加准确的预测模型。其次，针对 BP 神经网络的参数

较多、易陷入局部最优等问题，采用了 HPO 技术对 BP 神经网络的参数进行优化，提高了预测精度和

收敛速度。最后，通过实验验证了模型的优越性。经过测试，HPO-BP 神经网络预报模式显著优于传统

光伏发电预报模式，其准确性、泛化性以及其他特性都远超过传统模型，从而使得供电系统的安全、可

靠度获得了更大的保障。   
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0  引言

伴随着全球气候变化问题日益严重，我国于 2020 年提

出 2030 年“碳达峰”与 2060 年“碳中和”目标。随着科技

的进步，太阳能已经成为可持续的可再生能源，而且它在光

伏发电方面也有着巨大的潜力。然而，由于其容易受到外界

条件的变化，若不进行有效的调整，就会给电力市场带来不

可估量的损失。所以，正确地预估光伏发电的效益，以及减

少不必要的损失，对确保电力市场的安全性至关重要。为了

提高和改善光伏发电的精度，国内外很多学者做了相关的研

究工作。一些国内学者提出了粒子群算法来改善 BP 神经网

络的预测性能，但由于其本质特性，仍有很大的改进空间。

乔路丽等人的免疫遗传算法在预测精度上具有优势，但其算

法自身复杂度较高，对资源具有一定要求。总体而言，这些

方法在预测效果方面各有优缺点。

本文采取灰色关联度和高斯混合模型相结合的方法，以

此来构建相似日模型。选取猎人猎物算法（HPO）和 GA 算

法来对比分析 BP 神经网络预测模型结果。通过实验验证，

本文的 HPO-BP 预测模型在光伏发电预测精度上准确性更高。

1  相似日的选取

1.1  气象因素相关性分析

本文选取某市光伏发电站 2021 年 1 月 1 日—2021 年 12

月 31 日全年数据，其中每间隔 15 分钟对数据进行一次采集。

共计 35 040 条数据。其中包含总辐射强度、环境温度、组件

温度、气压、相对湿度等因素和实际的发电功率数据。具体

列举该市某天采集的数据如图 1 所示。

图 1  日辐射影响因素变化趋势图

考虑到一年中存在昼夜温差不同的情况，本文通过采取

一天中 7:30—17:30 来进行实验，以此来让实验过程和结果

更加有说服力。通过应用灰色关联度的方法来选取和实际光

伏发电功率关联程度最密切的参数，具体公式为：

      （1）

式中：分辨系数 ρ 是一个介于 0 和 1 之间的数值，它用于衡

量两个变量之间的相似程度。在某些情况下，分辨系数越高，
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表明两个变量越相似；反之，分辨系数越低，表示两个变量

相似度越低。在本文中，分辨系数设定为 0.5，这意味着在寻

找相似日时，会关注那些与目标日相似程度较高的日子。关

联系数反映的是每个时刻的关联程度，为了对数据进行整体

比较，需将数据进行整合，公式如下：

                                                    （2）

式中 ：T 表示每个时刻。

在灰色关联度分析之前，通常需要对数据进行均值化的

无量钢化处理，以消除数据量纲和数值差异对分析结果的影

响。这有助于找出关键因素，发现数据之间的关联规律，从

而为后续的预测和决策提供依据。具体参数与实际发电功率

的关联度如表 1 所示。

表 1  灰色关联度

参数 辐射度 环境温度 组件温度 气压 相对湿度

关联度 0.973 0.723 0.692 0.626 0.614

排名 1 2 3 4 5

由表 1 可知，辐射度的关联度为 0.973，具有强相关性。

紧随其后的是环境温度的关联度，接近 0.7。最后是气压和响

度湿度的相关性，分别是 0.626 和 0.614。

1.2  高斯混合模型选取相似日

在高斯混合模型中，通过将多个高斯分布组合在一起来

描述一组数据。相似日模型则是从这些高斯分布中选取与给

定日期最接近的日期。这里选取相似日的原理主要基于以下

几点。

（1）距离度量。首先，需要计算给定日期与每个高斯

分布代表的日期的距离。通常使用欧氏距离或余弦相似度等

度量方法。距离越小，表示日期越相似。

（2）概率融合。计算每个高斯分布对应的概率，并将

它们融合在一起。融合方法可以是简单的加权平均，也可以

是更复杂的融合策略，如投票或决策树等。概率越高，表示

该日期与给定日期的相似度越高。

（3）阈值设定。为了筛选出最相似的日期，需要设定

一个阈值。只有当某个日期的概率超过这个阈值时，它才被

认为是相似的。

（4）迭代优化。上述过程可能需要多次迭代，以不断

优化相似日的结果。可以通过调整高斯分布的参数（如均值、

协方差矩阵等）来实现优化。

如果 GMM 的聚类数量为 K，那么可以使用 0 作为参数，

包括均值、协方差和权重。

EM 算法由期望步（E-step）和最大步组成，其中 E-step

用于计算样本点 zi 属于第 k 个分布的可能性，具体公式为：

                                            （3）

式中：k、N、z 是高斯概率密度函数。第 k 个数据的平均数、

平均方差以及平均权重都是由第 k 个数据计算出来的。通过

M-step，可以对每个数据的参数进行计算，然后进行更改，

具体的形式如下：

                                                       （4）

                                （5）             

                                                （6）                  

多次重复上述步骤，获得高斯混合模型，最终将样本点

进行聚集。

在本文中，通过使用均差、标准值、具有高度相关

的气候变化因子，以及过去的发电量，构成了一个具有

高度模型化的日变化特征向量，其中每个变化都包含 Xj= 

[Xj,1, Xj,2, ⋯, Xj,10]（j=1,2,⋯,N），并利用贝叶斯信息准则（BIC）

的方式确定了高斯混合模型的最优聚类参数，从而获得了具

有高度模型化的光伏相似的日变化样本。使用贝叶斯信息准

则（BIC）的方法来确定高斯混合模型的最佳聚类数，由此

建立光伏相似日样本数据。

2  预测模型构建

2.1  猎人猎物优化算法（HPO）

HPO 算法的主要思想是基于猎人追踪猎物的自然现象。

在算法中，猎物代表问题空间中的解，它们会不断寻找全局

最优解，以保证自身的安全性。而猎人则代表着搜索过程，

通过不断迭代和更新策略，致力于找到最优解。HPO 算法的

具体寻优过程主要包括以下四个环节。

（1）种群位置初始化：HPO 的初始化个体位置采取随

机的方式分布，表达式为：

                                 （7）       

式中：xi 为猎人和猎物位置；d 为搜索空间维度；ub 为解向

量空间的上限。

（2）猎人位置更新：猎人通过猎物位置和平均距离，

猎人可以调整自己的位置。猎物位置更新通常包括线性移动

和随机扰动两部分，以实现搜索过程中既有方向性又保持一

定的随机性。猎人的更新公式为：

         （8）

式中：xi,j(t) 是指当前的猎手的位置；xi,j(t+1) 是指他们下一秒

的位置；Ppos 是指他们捕获的目标；μ 是指每种目标的平均距

离；C 是用来调整平衡算法的参数，它的取值会根据迭代的

次数由 1 逐渐降低至 0.02；Z 是用来调整的自适应参数。C
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和 Z 的值公式为：

                                                      （9）

                                                       （10）

                               （11）

式中：It 表示当前的迭代次数，max It 是指最大迭代次数，R1

和 R3 是两者之间的随机变量 [0,1]，R2 是它们之间的值，IDX

表示当 R3 满足条件（即 P==0）时的个数。

（3）猎物位置更新：当猎物被猎人发现并开始被捕捉时，

猎物会向安全位置进行移动，此时安全位置被称为全局最优

位置，其位置更新的公式如下：

  （12）

式中：xi、j、t+1 分别表示当前和下一时刻的猎物位置，T '
pos(j)

是当前获得的最佳位置，而 R4 则是两者之间的随机值 [-1,1]。

2.2  BP 神经网络

BP 神经网络是一种复杂的多层神经网络，它通过模拟

人脑神经元来实现信息的前向传播。它由输入、隐藏和输出

三个部分组成，其中输入部分负责接收外界信号，而隐藏部

分则负责处理这些信号，最终将其转化为输出。当输出层得

不到预期的结果时，BP 神经网络会进行反向传播。通过对数

据误差的分析，BP 神经网络的阈值被精确地控制，从而实现

了一种高效的非线性映射。它的表现优于传统的函数拟合，

并且表现出良好的拟合效果，见图 2。

图 2  BP 神经网络结构图

根据本文中提出的优化步骤，构建了一个 HPO-BP 神经

网络算法，其流程如图 3 所示。

3  模型验证

为了验证猎人猎物算法优化 BP 神经网络模型在发电功

率预测上的准确性，分别构建 GA-BP 神经网络预测模型和

HPO-BP 神经网络预测模型，对比实验结果分析。

通过图 4 中神经网络参数的梯度、学习率以及迭代次数

可以发现，对比经过 HPO 优化的 BP 神经网络在性能上显著

优于原始的 GA 优化的 BP 神经网络。

开始

数据预处理

初始化BP神经
网络结构

计算适应度

计算适应度

更新平衡参数
和自适应参数

区分猎人猎物
位置

实时更新猎人
猎物位置

求解隐含层输出
层的输出

调整神经网络的
初始阀值权值

计算输出值与误
差值的误差

是否符合
终止标准

误差是否满足

输出最优权值和阀值
确定最优参数更
新BP神经网络

训练与仿真预测

得到预测结果

更新权值

Y

N

N

图 3  HPO-BP 神经网络结构

图 4  神经网络参数

选择均方误差（mean squared error，MSE）、均方根误

差（mean squared error，RMS）、平均数绝对差错（mean 

absolute error，MAE）和平均数一定值比例错误（mean 

absolute percentage error，MAPE）用作估计成果的指标。将

预测模型的预测结果和真实值进行对比，分析结果如图 5 ～ 7

所示。

图 5  均方误差
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图 6  BP 神经网络预测值与真实值偏差

图 7  预测值与实测值对比

对比上述图不难发现，HPO 优化的 BP 神经网络表现出

更低的误差。这表明 HPO 优化能够帮助神经网络更好地逼近

真实函数，提高预测精度。其次，从梯度、适应度和迭代次

数上来看，HPO 优化的 BP 神经网络在更少的迭代次数内达

到了较低的误差。这说明 HPO 优化能够有效地加速神经网络

的收敛速度、寻优效果，同时还减少了一定的训练时间。

图 8  神经网络预测样本拟合情况

此外，训练和测试的 R 值也是为了直观比较不同模型之

间的区别，实验结果如图 8 所示。其中均方根误差（RMSE）
也可以在数量级上直观反映预测偏差。

综上所述，通过 HPO 优化 BP 神经网络，能够显著提高

模型的性能和效率。HPO 技术的引入使得 BP 神经网络在训

练过程中能够自动调整超参数，从而达到更好的学习效果。

HPO 优化对 BP 神经网络的性能提升效果较为明显，不仅提

高了预测精度，还加速了网络的收敛速度，并增强了模型的

泛化能力。这种优化方法不仅减少了人工干预的需要，而且

提高了模型的稳定性和可靠性。

4  结论

本文提出了一种新的方法来评估光伏发电的效益。使用

HPO-BP 技术来处理这些信息，并利用这些信息来评估它们

的准确性。本文研究表明，这种方法能够更准确地预测光伏

发电的效益，从而保障电力系统的稳定性。
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