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基于改进骨干差分进化算法优化 LSSVM 的 

短期光伏发电功率预测 
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（西藏农牧学院电气工程学院，西藏  林芝  860000） 

［摘    要］准确预测光伏发电功率对于保障电力系统安全稳定和经济运行具有重要意义。提出一种基

于改进骨干差分进化算法（IBBDE）优化最小二乘支持向量机（LSSVM）的光伏发电功率

预测模型。IBBDE 算法采用广义反向学习初始化种群和自适应调整交叉概率对骨干差分进

化算法进行改进以提升算法的全局寻优能力，利用 IBBDE 算法优化 LSSVM 预测模型的

正规化参数和核参数来提高模型的预测精度。采用西藏某光伏电站发电功率进行预测仿

真，结果表明：晴天天气下，IBBDE-LSSVM 模型预测结果平均绝对误差和均方根误差分

别为 5.39%和 3.98%；雨天天气下，IBBDE-LSSVM 模型预测结果平均绝对误差和均方根

误差分别为 10.69%和 7.86%，预测效果较好。 
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Short-term photovoltaic power prediction based on IBBDE-LSSVM 

ZHANG Tao, ZHU Ruijin, ZHAXI Dunzhu 

(School of Electrical Engineering, Tibet Agriculture & Animal Husbandry University, Nyingchi 860000, China) 

Abstract: Accurate evaluation of photovoltaic power is of great significance to ensure safety and stability and 

economic operation of power systems. In this paper, a short-term photovoltaic power prediction model based on 

least square support vector machine (LSSVM) optimized by improved bare-bones differential evolution algorithm 

(IBBDE) is proposed. Initialization of population using generalized opposition based learning and self-adaption of 

crossover factor are introduced to enhance the global convergence of algorithm. The IBBDE algorithm is adopted 

to optimize the regularization parameters and kernel parameters of LSSVM, thus to improve the short-term 

photovoltaic power forecasting accuracy. Simulations are performed on a realistic photovoltaic power station in 

Tibet, and the results shows that, the proposed method has high prediction accuracy. In sunny weather, the mean 

absolute prediction error (MAPE) and root-mean-square error (RMSE) are 5.39% and 3.98%, respectively. In rainy 

weather, the MAPE and RMSE are 10.69% and 7.86%, respectively. 

Key words: photovoltaic generation, power prediction, LSSVM, bare-bones differential evolution algorithm, 

generalized opposition based learning, self-adaption 

光伏发电具有绿色清洁、可再生、灵活高效等

特点，近年来被世界各国重视并利用。截至 2019 年

12 月底，我国共有 9 个省级电网的光伏发电装机容

量超过 10 GW，西藏地区光伏发电装机容量接近总

装机的 40%。光伏发电功率具有很强的间歇性和波

动性，高比例光伏接入后将对电网调度运行控制带
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来较大冲击。因此，准确预测光伏电站发电功率对

于保障电力系统安全、稳定、经济运行和提高光伏

电站运营效率具有重要的意义[1-3]。 

长期以来，国内外研究人员先后提出了多种有

效的光伏发电功率预测方法，这些方法总体可分为

2 类：1）统计分析法，该方法通过对光伏电站发电

功率历史数据的曲线拟合以及参数估计等对未来

光伏发电功率进行预测，常见的统计分析法有回归

分析法[4]、时间序列法[5]、灰色预测法[6]和时空关联

法[7]等；2）机器学习法，该方法采用人工智能技术，

通过大量样本训练，建立光伏电站发电功率与影响

因素间的非线性映射关系，从而实现未来发电功率

预测，常见的机器学习法有神经网络[8]、深度信念

网络[9]、极限学习机[10]和支持向量机（SVM）[11-12]

等。其中，SVM 预测模型基于风险最小化原理构造

决策函数，能有效解决小样本、高维数的非线性问

题，在相关预测问题中得到了广泛应用。 

最小二乘支持向量机（LSSVM）模型是标准

SVM 的扩展，LSSVM 以二次损失函数为经验风

险，并以等式约束代替不等式约束，将模型的训练

转化为线性方程组的求解，降低了计算复杂性[13]。

然而，LSSVM 模型的预测精度和泛化能力受正则

化参数和核函数影响较大，通常根据经验采用人工

比对法确定 LSSVM 参数，这种方法效率低，盲目

性大。为此，研究人员分别采用遗传算法[14]、粒子

群优化算法 [15]、果蝇优化算法 [16]和差分进化

（differential evolution，DE）算法[17]等计算智能技

术来优化 LSSVM 预测模型参数，均取得了比较理

想的预测效果。 

骨干差分进化（bare-bones differential evolution，

BBDE）算法是 Wang 等人[18]在标准 DE 算法基础上

提出的一种新型智能优化技术，具有易操作、控制

参数少、寻优能力强等优点。为获得更理想的短期

光伏发电功率预测结果，本文提出一种基于改进

BBDE 算法（improved BBDE，IBBDE）优化 LSSVM

的短期光伏发电功率预测方法。相较于BBDE算法，

IBBDE 算法的改进主要体现在 2 个方面：1）采用

基于广义反向学习的种群初始化策略；2）自适应调

整交叉概率。利用本文所提预测方法对西藏林芝地

区某光伏电站在晴天和雨天天气下进行功率预测，

并将预测结果与基于 BBDE 算法和 DE 算法优化

LSSVM 参数的预测模型进行比较。 

1 最小二乘支持向量机（LSSVM）模型 

设 s={(x1, y1), (x2, y2), …, (xl, yl)} ∈Rn×R 为训

练样本集，l 为训练样本个数，在高维特征空间构造

最优线性回归函数： 

T( ) ( )f b  x x             (1) 

式中：(x)为从输入空间到高维特征空间的非线性

变换，为特征空间权向量，b 为偏差量。 

根据结构风险最小化原则，LSSVM 模型的目

标函数可表示为 
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式中：为正则化参数，e 为训练集预测误差向量。 

约束条件为 

T ( )i i iy x b e             (3) 

引入拉格朗日函数将上述优化问题变换到对

偶空间，即 
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式中i 为拉格朗日乘子。根据 KKT 条件，可得 
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消去和 ei，式(5)可转化为 
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式中 K(xi, xj)=〈(xi),  (xj)〉为核函数。核函数一

般选取径向基函数： 

2 2( , ) exp( || || /(2 ))i j i jK x x x x        (7) 

式中为核参数。 

最后，得到 LSSVM 预测模型为 

1

( ) ( , )
l
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i
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由此可见，LSSVM 的预测效果主要取决于正

则化参数和核参数的取值。 
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2 改进的骨干差分进化（IBBDE）算法 

2.1 标准 DE 算法 

差分进化算法（DE）是 Store 在 1995 年提出的

一种基于种群进化的智能优化算法。假设 T 为进化

代数，NP 为种群规模，D 为解空间维度，种群在第

T 代的个体 xi,T=(xi1,T, xi2,T, …, xiD,T)，标准 DE 算法

的步骤如下。 

1）初始化种群  标准 DE 算法一般采用随机初

始化种群策略，其表达式为 

,0 ,min ,max ,min( )ij j j j ijx x x x r          (9) 

式中，xj,max、xj,min 分别为第 j 个控制变量的上、下

限，rij为在[0,1]区间的随机数。 

2）变异操作  变异操作是 DE 算法的核心内

容，常用的变异策略为 

, , 1, 2,( )i T i T r T r TF  v x x x       (10) 

式中：vi,T 为第 i 个变异个体，xi,T 为第 i 个父代个

体，xr1,T 和 xr2,T 分别为父代中 2 个互不相同且不同

于 xi,T的个体，F 为变异率。 

3）交叉操作  交叉操作能增加种群多样性，其

表达式为 

, r rand

, 1
,

, if or

, otherwise

ij T j

ij T
ij T

v r C j j
x

x


 


≤
    (11) 

式中： , 1ij Tx  为试验个体，Cr为交叉率，rj 为在[0,1]

区间的随机数，jrand∈[1,2,…D]为随机选择的 1 个

整数。 

4）选择操作  选择操作通过比较父代个体和

子代个体的目标函数值来选择更优的个体，其表达

式为 
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式中 f(·)为目标函数值。 

2.2 BBDE 算法 

标准 DE 算法对控制参数 F 取值比较敏感，由

式(10)看出，F 控制着扰动量的大小，F 取较大值有

利于种群进行全局搜索，F 取较小值则有利于局部

搜索。不同的控制参数 F 适用于不同的问题,且其对

求解性能影响很大，一般只能通过大量的试探工作

来获取合理的控制参数。针对此问题，文献[18]借鉴

骨干粒子群算法的思想，提出了一种基于高斯变异

的骨干差分进化算法（BBDE），其变异策略为 

, best,
, , best,,

2

i T T
i T i T TN

 
   

x g
v x g      (13) 

式中，gbest,T 为第 T 代全局最优解，N(·)为高斯分布

函数。由式(13)可以看出，BBDE 算法通过追踪当前

种群中的全局最优解 gbest来实现高斯变异，从而推

动种群进化，避免了对控制参数 F 的反复试探。 

2.3 IBBDE 算法 

为进一步提升 BBDE 算法的寻优性能，本文引

入基于广义反向学习的种群初始化策略和自适应

调整交叉概率策略对 BBDE 算法进行改进。 

2.3.1 广义反向学习初始化种群 

定义 1  假设 z∈[a, b]为一维空间中的点，则 z

的广义反向点 z 定义为 

( )z k a b z                (14) 

式中 k 为[0,1]区间的随机数。 

定义 2  假设 P=(z1, z2, … , ZD)为一个 D 维空

间的点，且 zi∈ [ai, bi]，则 P 的广义反向点

1 2( , , )Dz z zP 定义为 

( )i i i iz k a b z               (15) 

式中若 iz 超过限值，则在限值范围内随机生成 iz 。 

广义反向学习的基本思想是同时评价原始解

及其广义反向解，选择较优的解作为下一代个体。

研究表明，采用广义反向学习策略能有效提高种群

的多样性[19]。广义反向学习初始化种群步骤如下： 

1）按照式(9)生成临时初始种群 0x ； 

2）按照式(15)生成 ,0ix 的广义反向解 ,0ix ； 

3）评价 ,0ix 及广义反向解 ,0ix ，对于最小化目

标函数的优化问题，若 ,0 ,0( ) ( )i if fx x ，则选择 ,0ix

作为初始种群中的个体，反之，选择 ,0ix 作为初始种

群中的个体。 

2.3.2 自适应调整交叉概率 

BBDE 算法虽然解决了变异率 F 的选取问题，

但还面临着交叉概率 Cr的选择。本文采用自适应调

整 Cr的策略，对适应度好的个体，Cr 取较小值，避

免对该个体造成破坏；对适应度较差的个体，Cr 取

较大值，提高产生更优个体的几率[20]。每个个体交

叉概率 Cri的计算公式为 

min
r,min r,max r,min ave
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式中：Cr,max、Cr,min分别为交叉概率的上、下限，fi、

fave、fmax、fmin 分别为第 i 个个体的适应度、种群适

应度平均值、最差个体适应度和最优个体适应度。 
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由式(16)可以看出：如果个体适应度大于种群

平均适应度，说明该个体较劣，应增加交叉概率；

如果个体适应度小于种群平均适应度，说明该个体

较优，应减小交叉概率，增加该个体进入下一代  

的几率。 

3 基于 IBBDE-LSSVM 的光伏发电功率

预测 

研究表明，太阳辐射强度、大气温度和相对湿

度是影响光伏发电的主要因素[12]。因此，本文将上

述 3 个因素作为预测模型的输入，光伏发电功率作

为模型的输出。 

基于 IBBDE-LSSVM的光伏发电功率预测流程

如图 1 所示，其主要步骤如下。 

1）对输入数据进行归一化处理，划分训练集和

测试集,选择与预测日的天气类型（晴天、阴天、雨

天）相近的 10 天的数据作为训练样本集。 

2）设置 IBBDE 算法参数，并采用广义反向策

略初始化 LSSVM 模型参数。 

3）采用 IBBDE 算法对 LSSVM 模型参数进行

优化，其中适应度评价函数 fe 为 

2

1

( ) /
l

e i i

i

f P P l


             (17) 

式中：l 为训练样本数，Pi 为第 i 个样本点的实际

值， P 为第 i 个样本点的预测值。 

4）利用优化后的 LSSVM 模型进行光伏发电功

率预测。 

 

图 1 光伏发电功率预测流程 

Fig.1 Flowchart of photovoltaic power prediction 

4 算例分析 

4.1 算例介绍 

本文选取西藏林芝地区某光伏电站为研究对

象，预测晴天和雨天天气下的光伏发电功率。数据

采样时间为 2019 年 11 月 8:30—20:00，采样间隔为

15 min。选取预测日为 11 月 16 日（晴天）和 11 月

17 日（雨天），训练样本按照预测日的类型选取相

近的 10 天。选择平均绝对误差百分比（σMAPE）和

均方根误差（σRMSE）来评价预测结果。 

MAPE
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式中：N 为预测点个数，Si为第 i 个点的预测值， iS

为第 i 个点的实际值。 

4.2 预测结果分析 

分别采用 IBBDE-LSSVM、BBDE-LSSVM 和

DE-LSSVM 进行光伏发电功率预测，3 种优化算法

的参数设置见表 1，3 种预测模型的光伏发电预测

曲线如图 2、图 3 所示。由图 2 和图 3 可见，晴天

天气下，光伏发电功率波动较小，3 种预测模型的

光伏发电功率预测轨迹大致相同，本文 IBBDE-

LSSVM 模型的预测功率曲线和实际输出功率曲线

更贴近。 

表 1 不同光伏发电功率预测算法参数设置 

Tab.1 The parameters setting for different PV Power 

prediction algorithms 

算法 参数设置 

DE-LSSVM NP=20, F=0.9, Cr=0.5, T=100 

BBDE-LSSVM NP=20, Cr=0.5, T=100 

IBBDE-LSSVM NP=20, Cr,max=0.9, Cr,min=0.1, T=100 

 

图 2 晴天天气光伏发电功率预测结果 

Fig.2 The prediction results of photovoltaic power 

generation in sunny weather 
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图 3 雨天天气光伏发电功率预测结果 

Fig.3 The prediction results of photovoltaic power 

generation in rainy weather 

由图 2、图 3 还可见，雨天天气下，光伏电站发

电功率明显降低。太阳辐射强度、大气温度和相对湿

度变化剧烈，导致光伏功率波动较大，部分时刻预测

误差较大。在 3 种模型中，本文模型预测的功率曲

线更符合实际光伏发电功率曲线的变化趋势。 

3 种预测模型的预测误差指标见表 2。由表 2 可

以看出，晴天天气下，IBBDE-LSSVM 模型预测结

果的 MAPE 和 RMSE 指标分别为 5.39%和 3.98%，

雨天天气下，IBBDE-LSSVM模型预测结果的MAPE

和 RMSE 指标分别为 10.69%和 7.86%，均优于 DE-

LSSVM 和 BBDE-LSSVM 模型的预测效果。由此表

明，在不同的天气情况下，本文提出 IBBDE-LSSVM

模型具有更好的预测精度和稳定性。

                                    表 2 光伏发电功率预测误差指标对比                          单位：% 

Tab.2 The prediction error indexes for photovoltaic power generation 

天气 
DE-LSSVM  BBDE-LSSVM  IBBDE-LSSVM 

σMAPE
 σRMSE

  σMAPE
 σRMSE

  σMAPE
 σRMSE

 

晴天 8.46 5.69  7.28 4.49  5.39 3.98 

雨天 15.63 10.87  14.21 9.77  10.69 7.86 

4.3 算法性能分析 

4.3.1 收敛性 

为进一步比较本文提出 IBBDE 算法的优越性，

对不同算法优化 LSSVM 模型的收敛性进行分析，

结果如图 4 所示（以晴天天气为例）。由图 4 可以看

出，IBBDE 算法在第 53 代搜索出最优参数，而 DE

算法和 IBBDE 算法在搜索过程中陷入局部最优。由

此验证 IBBDE 算法具有良好的全局寻优能力。 

 

图 4 不同光伏发电功率预测算法的收敛曲线 

Fig.4 The convergence curves of different photovoltaic 

power prediction algorithms 

4.3.2 参数敏感性 

对 IBBDE 算法的种群规模敏感性进行分析。

以雨天天气为例，不同种群规模下 IBBDE-LSSVM

模型预测效果见表 3。由表 3 可以看出，随着种群

规模增加，模型预测精度未得到明显改善，优化过

程的时间大幅增加。因此，IBBDE 算法种群规模不

必设置过大。 

表 3 不同种群规模 IBBDE-LSSVM 模型预测结果 

Tab.3 The prediction results of the IBBDE-LSSVM model 

with different population sizes 

NP σMAPE/% σRMSE/% 运行时间/s 

20 10.69 7.86 20.2 

40 10.68 7.85 41.8 

80 10.68 7.84 85.7 

5 结  语 

针对常规算法优化 LSSVM 模型进行短期光伏

发电功率预测存在精度不高的问题，本文提出一种

IBBDE 算法优化 LSSVM 模型。该模型在 BBDE 算

法的基础上，通过广义反向学习初始化种群和自适

应调整交叉概率来提高算法的全局寻优能力。 

以西藏林芝地区某光伏电站的实测数据为例

进行仿真分析，结果表明，与 DE 和 BBDE 优化

LSSVM 模型相比，IBBDE 优化 LSSVM 模型对短

期光伏发电功率进行预测具有更高的预测精度和

更好的稳定性，该方法能够满足工程应用需求。 
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