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基于 PFA-MBAS-BP 神经网络模型的光伏发电短期预测 

左远龙，黄玉水，杨晓辉，伍惠铖，刘 豪 

(南昌大学信息工程学院，江西 南昌 330031) 

摘要：针对光伏发电短期预测模型的输入变量多且关系复杂、BP 神经网络稳定性差且易陷入局部最优解等问题，

建立了一种基于主因子分析法(PFA)和优化天牛须搜索算法(MBAS)的改进 BP 神经网络光伏发电短期预测模型。

该模型首先对光伏历史发电数据和气象数据进行降维简化分析，利用主因子分析法对影响光伏发电的主要因素进

行相关性分析，选取主因子作为预测模型输入量。然后利用 MBAS 算法的空间寻优搜索，选取 BP 神经网络训练

的最优权值阈值。最后，利用实测历史数据对不同预测模型进行仿真对比。仿真结果表明，所建立的改进模型的

预测精度可达 92.5%，图像数据拟合程度高且适用多种天气类型的光伏发电预测。 
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Short-term prediction of photovoltaic power generation based on a PFA-MBAS-BP  

neural network model 
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Abstract: A BP neural network has problems associated with having many input variables and complex relationships, and 

poor stability. It is also easy for it to fall into local optimal solution. Thus an improved BP neural network short-term 

prediction model for photovoltaic power generation is established, one which combines Principal Factor Analysis (PFA) 

and Beetle Antennae Search Algorithm Majorization (MBAS). First, the model simplifies the dimension reduction 

analysis of photovoltaic historical power generation data and meteorological data, and uses the principal factor analysis 

method to analyze the correlation of the main factors affecting photovoltaic power generation. It chooses the principal 

factor as the input of the prediction model. Then, the optimal weight threshold of the BP neural network training is 

selected by using the spatial search of the MBAS algorithm. Finally, the simulation results show that the prediction 

accuracy of the optimized model can reach 92.5%, the image data has a high degree of fitting and it can be used to 

forecast photovoltaic power generation in various weather types. 
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0  引言 

光伏发电具有很强的波动性和间歇性，这对光

伏发电并网和电网的安全稳定运行会产生诸多不利

影响，如何对光伏发电进行准确预测是亟需解决的

问题[1-4]。 

目前国内外专家学者针对光伏发电短期预测方

法研究主要有两种：一种是建立光伏发电系统的间

接预测模型[5-6]，它对气象数据信息要求精细；另一 
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种是目前研究较为广泛的直接预测法：神经网络法、

模糊聚类法和回归预测法等[7-11]，该方法建立在历

史发电数据和气象数据的基础上。文献[12]利用 4

种灰色优化模型组合训练输出求得较优权值，使得

改进的 BP 神经网络预测模型在一定程度上提高了

预测精度，但样本选择规律性较强，不适合离散程

度大的样本。在文献[13]中采用相似日搜索算法和

模糊聚类法将天气类型进行细分，利用细分的天气

类型对光伏发电进行预测，但实际中类似天气类型

下数据信息可能相差不大，增加了预测模型的复杂

程度；文献[14]利用统计法对气象和发电数据进行
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分析，建立了 6 种回归光伏预测模型，预测结果较

理想，但当具有高相关系数的气象因素的变量数量

增加时，预测误差会变大；文献[15]建立了一种主

成分分析法结合遗传算法优化 BP 神经网络的预测

模型，通过主成分分析法选取主成分作为模型输入

量，降低了模型的维数，但模型考虑的主要影响因

素和气象数据较少，存在一定的试验偶然性。 

综合以上分析，本文建立了一种基于主因子分

析法和优化天牛须算法的改进 BP 神经网络光伏发

电短期预测模型。该模型基于历史发电量和气象数

据，利用主因子分析法对原始样本降维简化，选取

关键主因子作为新的输入，同时利用 MBAS 算法搜

索寻优，得到 BP 神经网络的最优权值阈值。通过

实测数据仿真验证表明，与 BP 神经网络预测模型

相比，改进的 PFA-MBAS-BP 模型的训练速度有明

显加快，训练过程中不易陷入局部最优解，且在多

种天气类型下能大幅度提高预测精度和预测结果的

拟合程度，为光伏并网提供了可靠的理论预测基础。 

1   光伏发电的主因子分析法 

1.1 主因子分析原理 

主因子分析法[16-17]是一种将多元高维数据进行

降维、分解简化的统计分析方法。通过对原始变量

进行有效的降维处理，且在该过程中使得原始数据

信息丢失最少，最终分解简化得到较少个数且具有

线性关系的主因子和影响很小可略去的特殊因子，

利用主因子最大限度地反映原始变量的信息，达到

降维简化数据的目的。搭建主因子分析的模型如下。 

假设研究的问题中有m 个原始样本，且包含 p

个因子指标，则可以建立m p 维的样本矩阵Y 。 

(1) 对矩阵Y 标准化处理，得到具有同一量纲等

级的变量矩阵； 

(2) 运用斯皮尔曼相关系数法来计算样本影响

因素之间的相关系数值 t ，即得到对应的相关系数

矩阵T ，计算公式为 
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应两个不同影响因素的变量，且 [ 1,1]t  ；对矩阵T

分解化简得到 p 个特征值 j 和标准化后的特征向

量矩阵 jV (其中， 1,2, ,j p  )，由特征向量和特征

值计算得到对应的因子载荷矩阵D。 

1 1 2 2( , , , )p pV V V   D        (3) 

(3) 利用式(3)得到的因子载荷矩阵计算各个因

子的方差贡献率，当计算的因子载荷累计方差贡献

率
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1j  时，可以得到 n 个主因子；同时，为了避免因

子载荷相差较小时难以解释因子的实际意义，利用

因子正交旋转法，使得旋转后的因子载荷趋于 1 或

0，更容易解释主因子和原始样本之间的紧密联系；

将最终得到的 n 个主因子作为改进 BP 神经网络输

入值。 
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式中： jf 为对应的 p 个因子指标； ijd 记为每个样本

iy 对应的 jf 上的因子载荷； i 表示特殊因子。其中

1,2, ,i m  ， 1,2, ,j p  。 

1.2 影响光伏发电因素的主因子选取 

影响光伏发电的因素很多且它们之间的关系十

分复杂，通过查阅文献[18-22]和对 2013 至 2018 年

南昌大学某宿舍楼顶 10 kW光伏组件历史发电量和

气象数据进行分析，选取历史发电数据C 与光照幅

值 E 、辐射角 、相对湿度 RH 、气温日较差 rT 、

平均气温T 、最高温度 maxT 、最低温度 minT 共 7 个主

要气象因素为原始输入变量。本文选取 2017 年夏季

6 至 8 月间楼顶 10 kW 光伏组件监测系统中的历史

气象数据和发电量数据，共计 50 组，对提取的原始

数据标准化处理并分析变量间的相关性，进行主因

子分析，将得到的主因子作为新的模型输入量。 

经过标准化处理后，计算得到各个输入变量的

相关系数矩阵如表 1 所示。 

由表 1 可以看出各个输入变量之间有密切的相

关性，进一步利用相关系数矩阵进行主因子分析，

主因子分析结果如表 2 所示。 

由表 2 可得，前 2 个主因子特征值>1 且累计方
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差贡献率达到 85.948%>85%，达到设定理论误差要

求；同时，为了更加清晰地反映因子载荷代表的具

体意义，通过极大方差正交旋转法对主因子正交旋

转，得到旋转前后的因子载荷矩阵变化如表 3 所示。

可以明显地看出：正交旋转后在主因子 1F 中输入量

rE RH T、 、 、 的因子载荷分别为 0.972、0.938、

-0.704、0.869，表明在主因子 1F 中可以替代变量

rE RH T、 、 、 代表的实际意义；同理，主因子 2F 可

以反映变量 maxT (0.983)、 minT (0.976)、T (0.989)的主

要信息。此外为了避免季节类型和天气类型对光伏

发电的影响，在影响因素中引入可以间接反映不同

天气类型的气温日较差 rT ( max minrT T T  )，确保在

短期预测模型的输入量中考虑到了几乎所有的主要

影响因素。 

表 1 各个输入变量的相关性分析 

Table 1 Relevance analysis of input variables 

变量 C  E    RH T  Tmax Tmin rT  

C  1 0.89 0.52 -0.39 0.25 0.45 0.10 0.68 

E  0.89 1 0.61 -0.32 0.48 0.58 0.39 0.48 

  0.52 0.61 1 -0.03 0.31 0.46 0.28 0.51 

RH  -0.39 -0.32 -0.03 1 0.25 0.14 0.38 -0.34 

T  0.25 0.48 0.31 0.25 1 0.95 0.95 -0.21 

maxT  0.45 0.58 0.46 0.14 0.95 1 0.92 0.11 

minT  0.10 0.39 0.28 0.38 0.95 0.92 1 -0.25 

rT  0.68 0.48 0.51 -0.34 -0.21 0.11 -0.25 1 

表 2 各因子主因子分析结果 

Table 2 Results of principal factor analysis for each factor 

因子序号 特征值 初始因子载荷方差贡献率/% 累计贡献率/% 特征值 旋转后因子载荷方差贡献率/% 累计贡献率/% 

1 4.322 48.653 48.653 4.210 46.580 46.580 

2 3.358 37.295 85.948 3.560 39.368 85.948 

3 0.751 8.298 94.246    

4 0.346 3.845 98.091    

5 0.125 1.189 99.280    

6 0.063 0.668 99.968    

7 0.028 0.320 100.000    

表 3 旋转前后因子载荷变化 

Table 3 Variation of factor load before and after rotation 

未旋转时主因子成分 旋转后主因子成分 
输入变量 

1 2 1F  2F  

E  0.732 0.683 0.972 0.092 

  0.658 0.526 0.938 0.163 

RH  -0.684 0.068 -0.704 0.286 

T  -0.243 0.943 0.063 0.989 

maxT  -0.389 0.862 0.041 0.983 

minT  -0.402 0.836 0.156 0.976 

rT  0.832 0.156 0.869 0.227 

因此，选取前 2 个主因子作为预测模型新的输

入量，这样使得整个输入变量矩阵的空间维数从 7

维降到 2 维，既达到了对数据的降维简化，又最大

程度地保留了原始输入变量的具体信息。 

2   光伏发电短期预测模型 

2.1 光伏发电短期预测模型搭建流程 

首先对历史气象和发电数据搜集整理，采用主

因子分析法对选取的数据输入变量进行降维简化处

理，对影响光伏发电的主要因素进行相关性分析，

将得到的 2 个主因子作为优化预测模型的输入量；

其次，利用优化天牛须(MBAS)算法对数据训练集进

行搜索寻优，得到神经网络的最优初始权值和阈值，

并建立光伏发电预测模型；最后将训练数据代入优

化的 BP 神经网络中进行预测，输出预测结果，评

估优化网络的收敛速度和预测精度。因此改进 BP

神经网络的光伏发电短期预测流程如图 1 所示。 

2.2 改进的神经网络模型 

目前运用于光伏发电短期预测模型的各类求解

算法中，实际应用较为广泛且技术相对成熟的算法

是 BP 神经网络[23]。由于 BP 神经网络算法在初始 
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图 1 光伏发电优化预测模型搭建流程图 

Fig. 1 Flow chart of photovoltaic power generation 

optimization prediction model 

参数选择时存在较强的随机性，导致算法在训练样

本时稳定性较差且极易陷入局部最优解，求得的最

终解与理想最优解存在较大的偏差等缺点。因此，

有必要对传统 BP 神经网络算法进行改进，以克服

BP 神经网络算法在选取初始参数时存在随机性的

问题。 

本文将 MBAS 算法与 BP 神经网络相结合，建

立基于 MBAS-BP 神经网络的光伏发电短期预测模

型。初始 BAS 算法[24]是近两年提出的一种新的智

能优化算法，它的基本寻优过程如下：利用天牛虫

的左右两须判别食物气味的强弱，在整个空间不断

搜索寻优，直至找到食物即最优解为止。通过大量

仿真试验表明，在求解低维空间最优解问题中，BAS

算法较粒子群算法等其他智能算法具有结构简单、

运算便捷的优势，但在求解高维且峰谷值较多的最

优问题中，优化的天牛须算法能有效克服 BAS 算法

在局部空间徘徊不定而陷入局部最优解的不足。 

因此，MBAS-BP 神经网络模型构建步骤如下。 

(1) 选择两组数据完整的训练集，第一组用于

MABS 算法搜寻网络最优权值阈值，将求得的最优

解代入第二组中，用于 BP 神经网络优化训练； 

(2) MBAS 算法初始参数设定。求解 N 维空间

气味函数 ng 最优解，选择 10 个个体组成的天牛群

开始寻味运动，在空间任选一个天牛起始质点 z ，

天牛左右两须分别为 lz 和 rz ，设 z 、 lz 和 rz 三者的

方向向量均在一条直线上，记两须间距为 d ，则天

牛随机朝向的方向向量记为 id ，设定初始步长为 s ，

算法迭代次数不超过 200 次。则有： 

天牛两须初始间距表示为 

( )l rd z z                 (5) 

将天牛朝向的方向向量归一化为单位向量： 

i

i

d
a

d
                   (6) 

则左右两须 lz 和 rz 表示为质心的表达式为 
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式中： iz 表示第 i 次质点运动的位置； id 表示寻味

运动到第 i 次时左右须的间距。 

(3) 判别函数气味值大小，确定下一步运动方

向。天牛群在运动到下一点时，随机采集多个方位

的函数气味值 ng ，当比较 5 组左右两须气味值时(避

免少量个体运动的随机性差异)，综合判别前进最佳

方位，同时，对离最佳方位偏差较大的一半个体利

用单纯形法[25]优化调整，使得整体天牛群选择最佳

方向朝前运动。那么假设： 

当 i i
l rg g 时，则向左移动，更新质心位置为 

   
1 sign( )i i i i i

l rz z s a g g           (8) 

反之，则向右移动，质心位置变为 
1 sign( )i i i i i

l rz z s a g g           (9) 

式中： i i
l rg g、 分别表示运动至第 i 次左右须对应的

函数值； is 表示运动至第 i 次天牛的对应步长；sign

为符号函数。 

(4) 朝前运动后更新两须间距和步长值。更新运

动至第 i 次时天牛两须的间距和对应步长分别为 
1 _i id d eta d             (10) 

1 _i is s eta s              (11) 

式中， _ _eta d eta s和 分别对应间距衰减系数和步长

衰减系数，0 _eta d ， _ 1eta s  ，均取 0.95。 

(5) 判别终止迭代条件，得到最优权值阈值。经

过第 1i  次迭代( 1i  <100 后，达到终止条件，输出

最优解；否则，返回(3)、(4)重复迭代。算法终止迭

代条件为 

  
6

1( ) ( ) 10i ig z g z 
 

        
(12) 

(6) 将利用 MBAS 算法得到的最优权值阈值代

入 BP 神经网络中，对第二个数据集进行训练学习，

选取的主因子作为输入量，输出层为每个时刻发电

量数据，形成改进光伏发电短期预测模型。 

综上可知，MBAS-BP 模型的流程框图如图 2

所示。 

基于上述理论分析，搭建的 PFA-MBAS-BP 神

经网络预测模型框图如图 3 所示。 

2.3 预测模型的评估 

由于太阳光照时长存在周期性和间歇性，光伏

发电输出会出现较多的零值，为了直观地体现光伏

发电模型的预测精度，使试验结果更有说服力，采

用均方根误差 ( )RMSE 和平均绝对百分比误差

( )MAPE 对预测结果进行评估。其计算公式为 

均方根误差： 

2

1

1
( )

n

i i
i

RMSE Y y
n 

           (13) 

平均绝对百分比误差： 
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图 2 MBAS-BP 模型的流程框图 

Fig. 2 Flow diagram of MBAS-BP model 

       

图 3 优化的 MBAS-BP 神经网络预测模型框图 

Fig. 3 Optimized block diagram of MBAS-BP 

neural network prediction model 

1

1
( ) 100%

n
i i

i i

Y y
MAPE

n y


          (14) 

式中： n为数据总数； iY 为预测发电值， iy 为实际

发电值，单位均为 kW h 。 

3   预测模型仿真验证分析 

利用 2018 年 8 月某几天南昌大学楼顶 10 kW

光伏组件的历史发电量数据和相关天气预报信息来

验证本文提出的主因子分析结合 MBAS 的改进 BP

神经网络预测模型在晴天和非晴等突变天气类型下

的预测精度。考虑夏季末日照时间普遍集中在 6:00

至 19:00，其他时刻的光照很弱或趋近于 0，光伏发

电量也趋于 0，剔除这些无效数据，设置采样时间

间隔为 1 h，预测未来 1 天(包括晴天、阴天和雨天

3种天气类型)6:00至 19:00共 14个时刻的光伏发电

量。同时，为了更清楚地论证主因子分析法的降维

简化效果和利用 MBAS 算法改进 BP 神经网络模型

的预测精度，构建了如表 4 所示的 4 组对比试验。

算法设定的初始参数如下：天牛群个体总数为 10，

初始步长 0s =1，衰减系数eta =0.95，算法迭代次数

不超过 200 次；BP 神经网络中选取 2 个主因子作为

输入量，隐含层神经元个数为 8，输出层为预测日

6:00~19:00 每个时刻的平均发电量数据。 

表 4 预测模型组合 

Table 4 Combination of forecasting models 

模型 PFA BP MBAS-BP 

Model1 × √ × 

Model2 √ √ × 

Model3 × × √ 

Model4 √ × √ 

图 4—图 6 分别是在晴天、阴天和雨天三种天

气类型下，四种不同预测模型每个时刻的光伏发电

预测值和实际值的对比曲线图。表 5 是以晴天天气

类型为例，对比不同预测模型的寻优运行时间；表

6 是不同模型的预测数据评估结果。 

以晴天天气类型为例进行分析。由图 4、表 5

和表 6 可得，对于 Model1 和 Model2(或者 Model3

和 Model4)来说，采用主因子分析将原始 7 维输入

量降到了 2 维，模型的训练寻优运行时间也明显降

低接近一半，而且预测模型对应的 MAPE 值分别由

15.68%降至 11.32%(由 8.01%降至 4.89%)，预测精

度明显提高；同时，从 Model1 和 Model3(或者

Model2 和 Mode4)比较来看，它们对应的 RMSE 值

分别从 5.897 降至 2.568(从 3.620 降至 0.769)，可以

看出通过优化 MBAS 算法求得的最优权值阈值，大

幅提高了 BP 神经网络模型的预测数据的准确度和

稳定性，所得数据离散程度大大降低，图像的拟合

效果更佳。从表 5 和表 6 可以看出，Model4 虽然在

寻优运行时间上要高于 Model2，但其对应的 RMSEE

和 MAPEE 与其他 3 种预测模型相比是最小的，预测

数据的拟合程度要优于其他 3 种模型，这是因为

Model4结合了主因子分析法和MBAS-BP模型的优

势，寻优运行时间虽有所增加，但改进模型的预测

精度有了很大程度上的提升，且预测结果数值的离

散程度明显降低。 

由图 4—图 6 和表 6 可得，晴天天气类型下的 4

种模型的预测精度和图像拟合度普遍要优于阴天和

雨天突变天气类型，这是由于在阴天和雨天等突变

天气类型下，太阳光照受到大雾、云层遮挡、雨滴

和杂质颗粒物等因素影响，导致太阳光照强度、环



左远龙，等   基于 PFA-MBAS-BP 神经网络模型的光伏发电短期预测                   - 89 - 

境温度和湿度等有较大的波动变化，光伏发电也随

之产生较大影响，预测难度大大增加。因此，在突

变天气类型下对光伏发电的精准预测尤为重要，

Model4 在阴天和雨天光伏预测对应的 RMSE 值分

别为 0.998 和 1.225，MAPE 值分别为 7.04%和

7.49%，可见，预测数值之间的离散程度低且预测 

 
图 4 晴天天气类型下实际值与四种模型预测值对比 

Fig. 4 Comparison of actual values and predicted values of four 

 models under sunny weather types 

 

图 5 阴天天气类型下实际值与四种模型预测值对比 

Fig. 5 Comparison of actual values and predicted values of four 

 models under cloudy weather types 

 
图 6 雨天天气类型下实际值与四种模型预测值对比 

Fig. 6 Comparison of actual values and predicted values of four 

 models under rainy weather types 

表 5 不同预测模型的寻优运行时间(以晴天为例) 

Table 5 Optimal runtime of different forecasting models (for 

sunny days) 

预测模型 Model1 Model2 Model3 Model4 

运行时间/s 21.127 10.265 95.984 49.368 

表 6 不同天气类型下四种模型预测评估 

Table 6 Forecast and evaluation of four models 

 under different weather types 

预测日 误差 Model1 Model2 Model3 Model4 

RMSEE  5.897 3.620 2.568 0.796 
晴天 

MAPEE  15.68% 11.32% 8.01% 4.89% 

RMSEE  8.029 5.361 3.223 0.998 
阴天 

MAPEE  19.56% 15.82% 9.46% 7.04% 

RMSEE  10.112 6.395 4.561 1.255 
雨天 

MAPEE  23.21% 17.62% 10.98% 7.49% 

精度达到 92.5%以上，说明本文构建的 PFA-MBAS- 

BP 光伏发电预测模型同样适用于突变天气条件下

的光伏发电预测。 

4   结论 

本文建立了一种主因子分析结合 MBAS 算法

的改进 BP 神经网络光伏发电短期预测模型，通过

算例仿真分析得出结论如下： 

(1) 通过主因子分析法选取的主因子作为模型

输入量，综合考虑了多个影响光伏发电的主要因素，

同时有效地降低了预测模型的空间维数，最大程度

地保留了原有输入量的基本信息，加快了预测模型

的训练时间； 

(2) 利用MBAS算法对BP神经网络的权值阈值

进行优化，在晴天或者非晴天等突变天气类型下，

MBAS-BP 光伏发电预测模型寻优运行时间虽有所

增加，但改进模型得到的预测结果在预测精度和预

测曲线拟合度上都明显优于 BP 神经网络模型； 

(3) 本文搭建的 PFA-MBAS-BP 光伏发电预测

模型受天气变化影响较小，特别在非晴等突变天气

类型下，优化模型的预测精度达到 92.5%以上，整

体预测数据的拟合程度也很高，达到理想预期效果。 

因此，本文提出的光伏发电短期预测模型适用

的范围广，具有良好的应用前景。 
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