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摘  要 

为保证5G基站光伏供电系统的稳定性，需要精确地预测光伏发电输出功率，因此，本文提出了一种基于

改进萤火虫算法(Firefly Algorithm, FA)来优化反向传播(Back Propagation, BP)神经网络的光伏功率预

测模型(IFA-BP)，首先采用灰色关联分析法分析多种气象因素对光伏功率预测的影响程度，然后利用

Circle混沌映射使萤火虫种群分布更加均匀，并对寻得的萤火虫最优解加入非线性突变扰动来避免陷入

局部最优解，最后建立IFA-BP光伏功率预测模型。通过MATLAB进行仿真，将本文提出的IFA-BP预测模

型与FA-BP预测模型、BP预测模型的光伏功率预测结果对比分析，结果表明，提出的IFA-BP预测模型在

不同天气下均具有最佳的预测精度。 
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Abstract 
In order to ensure the stability of 5G base station photovoltaic power generation system, it is ne-
cessary to accurately predict the photovoltaic power generation output. Therefore, this paper puts 
forward an algorithm based on improved firefly to optimize the photovoltaic power of the back 
propagation neural network prediction model (IFA-BP), first using the method of grey correlation 
analysis of many kinds of meteorological factors to predict the impact of photovoltaic power. 
Then, Circle chaos mapping was used to make the firefly population distribution more uniform, 
and nonlinear mutation disturbance was added to the optimal firefly solution to avoid falling into 
the local optimal solution. Finally, the IFA-BP photovoltaic power prediction model was estab-
lished. Simulation experiments were carried out by MATLAB, and the results of photovoltaic pow-
er prediction were compared with those of FA-BP prediction model and BP prediction model. The 
results show that the proposed FA-BP prediction model has the best prediction accuracy under 
different weather conditions. 
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1. 引言 

5G 通信给人们的生活带来了极大的便利，其采用大规模天线阵列技术使传输速率大幅提升，但海量

通信数据的传输所需的电能也大大的增加[1]。与 4G 网络相比，5G 对基站的数量和密度有更高的要求，

其能耗水平提高了近 9 倍，从而带来了不可忽视的能耗挑战。面对当今地球生态环境的恶化和传统能源

不断枯竭，为节约能源、确保可持续发展，引入光伏发电有望解决 5G 基站能耗大的问题[2]。然而由于

受到季节、昼夜、地理位置和天气状况等不确定性因素的影响，以及太阳能资源本身具有的波动性、间

歇性等特点，使得光伏发电系统的输出功率变化过程具有不稳定性[3]。为了减轻光伏发电系统对基站供

电系统的安全性、稳定性所造成的影响，对其输出功率进行更精准地预测成为一项必要工作。 
光伏功率预测研究可大致分为直接预测和间接预测。直接预测是指根据历史数据直接预测光伏发电

功率；间接预测是指先对地表辐照强度、光伏板温度等进行预测，再将预测结果输入建立的光伏发电的

物理模型，间接预测过程复杂且预测精度较低[4]，其中本文使用的是直接预测的方式。目前国内外学者

针对光伏功率预测取得了一定的成果，文献[5]建立了基于径向基神经网络的光伏预测模型，使得光伏功

率预测更加方便且预测精度更高；文献[6]结合光伏发电系统的特性，提出并联灰色关联小二乘支持向量

机预测方法和串联灰色关联小二乘支持向量机预测方法；文献[7]提出一种基于粒子群算法和神经网络算

法的组合预测方法对光伏发电功率进行短期预测，仿真结果表明预测模型在晴朗天气时的预测结果较好。

但是现有研究较少涉及 5G 基站供电系统中的光伏功率预测，且在群优化算法的应用中存在容易陷入局

部最优从而使得光伏功率预测精度降低的缺点。 
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本文建立了基于改进萤火虫算法优化 BP (Back Propagation)神经网络的 5G 基站光伏功率预测模型，

首先通过灰色关联分析法来确定对光伏功率预测相关性更强的输入变量类型，此外提出了基于 Circle 混

沌映射和非线性突变扰动等方式来避免萤火虫算法陷入局部最优，用改进的萤火虫算法寻找神经网络中

随机参数的最优解从而实现光伏功率预测精度的提高。最后采用该预测模型进行仿真，验证了本文所提

方法的有效性并提高了 5G 基站供电系统的稳定性。 

2. 光伏功率预测模型 

2.1. BP 神经网络 

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，一般由输入层、隐含层以及输

出层构成，层与层之间通过神经元连接，同一层的神经元互不连接[8]。本文采用含有一个隐含层的三层

BP 神经网络搭建模型，模型输入数据为光伏发电功率影响因素的值，模型训练输出数据为光伏发电功率。

其结构如图 1 所示。图中 Vij表示输入层第 i 个节点到隐含层第 j 个节点的连接权值，Wjk表示隐含层第 j
个节点到输出层第 k 个节点的连接权值，br表示隐含层第 r 个节点的阈值，hk表示输出层第 k 个节点的阈值。 
 

 
Figure 1. Structure of BP neural networks 
图 1. BP 神经网络结构 

 
BP 神经网络的训练过程分为数据正向传播和误差值反向传播两个步骤。输入信号通过输入层输入模

型，输入层将数据传递给隐含层，然后经过隐含层传向输出层，这便实现了正向传播。当输出功率和实

际功率值的差值不满足目标误差时，就进入反向传播阶段，将误差值通过输出层反向传播，通过梯度下

降法修正每个节点的权值和阈值。以上过程不断循环，直到误差值满足目标误差范围或达到最大迭代次

数便停止。 
通过分析可知 BP 神经网络具有自学习、自适应能力，只需使用历史数据进行训练，便可达到良好

的预测效果[9]。但其误差函数通常会有多个极值点，并且其初始参数的选择具有随机性，所以 BP 网络

经常容易陷入局部最小，不容易获得全局最优解。因此本文考虑在构建 BP 神经网络之前先用改进的萤

火虫算法去搜寻神经网络中各个节点的连接权值和阈值的最优解，再将求得的最优解赋值给神经网络，

以此弥补 BP 神经网络的缺点，从而提高模型的预测精度。 
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2.2. 改进萤火虫算法 

2.2.1. 萤火虫算法 
萤火虫算法(Firefly Algorithm)是一种模仿萤火虫之间信息交流及其吸引聚集行为的群优化算法。萤

火虫算法的原理简单，且提出时间不长，国内外相应的应用研究已经有了一定的成果。根据先前文献中

与其他群智能优化算法进行的分析与对比，能够得出萤火虫算法在局部搜索方面有较高的性能，并在精

度和寻优速度上表现优秀[10] [11]。 
为简单起见，可将算法规则理想化为以下三点： 
1) 对所有萤火虫的性别不做区分。每只萤火虫都可以被其他任意一只萤火虫所吸引； 
2) 萤火虫的亮度只与目标函数有关。为了求解亮度最优化问题，将亮度与目标函数的值成正比。在

一些优化技术中，可以采用类似于适应度函数的方法来建立可选的亮度形式； 
3) 萤火虫的吸引力只与萤火虫的亮度有关。较暗的萤火虫将会向较亮的萤火虫移动。另外相对亮度

会随着萤火虫之间距离的增加而减弱。如果出现无法找到更亮萤火虫的情况，萤火虫就会在搜索空间内

随机移动。 
从数学角度来看，亮度 I 和吸引力 β 是两个极其重要的参数，两者都随距离 r 而变化。具体可由公

式(1)和(2)给出： 
2

0 e r
rI I θ−= ⋅                                       (1) 

2

0 e r
r

θβ β −= ⋅                                      (2) 

I0和 β0分别为初始的亮度和距离为 0 时的吸引力，θ为光的吸收系数，r 为萤火虫之间的距离。 
公式(1)和(2)上的距离 r 由(3)中表示的方程给出，表示两个萤火虫 i 和 j 之间的距离，即两点之间的

空间距离。 

( )2
, , ,

1

d

i j i j i k j k
k

r x x x x
=

= − = −∑                              (3) 

萤火虫在后面每个时刻的位置更新公式由下式(4)给出： 

( )21
0 e ijrt t t t

i i j i ix x x x Gθβ α−+ = + ⋅ ⋅ − +                             (4) 

公式(4)中第一项表示萤火虫在迭代到 t 时的位置，第二项表示两个萤火虫之间由于其吸引力而产生的距

离，最后一项表示萤火虫的随机扰动，有利于加大搜索区域，避免算法过早停滞。其中 α 是扰动的步长

因子且为 0 和 1 之间的常数，Gi为服从高斯分布的变化量。如果萤火虫的亮度一样，则萤火虫各自随机

移动，通过萤火虫位置的不断更新，群体最终会聚集在亮度最高的萤火虫位置，实现目标寻优。但有时

萤火虫会陷入局部最优，因此在全局搜索中表现不佳。此外，萤火虫算法的搜索完全依赖于随机运动，

因此不能保证收敛性。 

2.2.2. 基于 Circle 混沌映射的萤火虫种群初始化 
种群初始化决定了初始种群的位置分布和适应度。在原有萤火虫算法中，由于没有任何先验条件可

以使用，因此都是采用随机分布来进行种群初始化，这就有可能出现萤火虫个体分布不均匀的情况并最

终导致陷入局部最优。混沌是由非线性系统发展而来，其通过确定性方程得到具有随机性的运动状态。

具有遍历性、非周期性和对初始值的敏感性等特点，是目前一种有效的优化工具。在优化方面，混沌映

射可以用于替代伪随机数生成器。因此针对上述问题本文采用 Circle 混沌映射来生成初始萤火虫群体，
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Circle 映射的定义如下式所示： 

( )1
0.5mod 0.2 sin 2 ,1
2i i ix x x+ π
π

 = + − ⋅ 
 

                          (5) 

在可行域中生成 Circle 混沌映射序列的流程如下： 
1) 随机产生初值 x0并作为标记组，z1 = x0。 
2) 按式(5)迭代，最终产生一个混沌序列。 
3) 若达到最大迭代次数，则转至步骤 5，若跳出混沌周期则转至步骤 2。 
4) 按式 xi = zj + η重新生成迭代初值，i = j = 1，η为服从正态分布的一个 0 到 1 范围内的常数，j = j 

+ 1，转至步骤 2。 
5) 运行结束，将最终的序列作为萤火虫的初始种群。 
利用 Circle 映射产生初始种群，相比于随机分布的萤火虫种群，改进后的种群可以使初始位置的分

布更加均匀，扩大了萤火虫的搜索多样性，提高了全局搜索能力，避免早熟收敛，有助于求取全局最优

解，并进一步提高了算法的寻优效率。 

2.2.3. 非线性突变扰动 
最优萤火虫个体的位置不断影响种群中其他个体的分布，这种机制有助于 FA 最优解的求取。但当

迭代次数较小时，这种机制会导致 FA 快速进入局部搜索阶段，无法找到最优解，使算法陷入局部最优。

因此，本文对最优萤火虫个体加入非线性突变扰动，使最优个体以一定的概率变化，从而 FA 避免陷入

局部最优。扰动因子 N 的表达式如式(6)所示。 

( ) ( )( )max1 tan 0.5 1N t t rand π = − −                              (6) 

当前迭代次数和最大迭代次数分别用 t 和 tmax表示。rand(1)是取值范围为[0,1]的随机数。随机扰动的

变化范围逐渐减小，保证了 IFA 的局部搜索精度不受影响。改进后的 FA 基本算法流程如图 2 所示。 

2.3. 参数的选择 

对于统计预测方法来说，准确且详细的历史发电量数据是保证光伏输出功率预测精度的必要条件。

但是，5G 光伏基站的发电功率受组件自身特性、电池板安装角度、海拔以及天气的影响较大，具有随机

性和间断性等特点。过多的输入数据不仅会增加预测模型的训练时间，而且随着数据的增加，可能会导

致预测精度下降，因此很难在实际工程的应用中充分考虑所有的性能参数。本文采用灰色关联分析法分

析气象因素对光伏功率预测影响程度，其计算过程如下： 
式(7)定义比较序列和参考序列之间的差值关联矩阵： 

( ) ( ) ( ) ( )1,2, , ; 1, 2, ,i j ik s k s k i m k n∆ = − = =                         (7) 

在表达式中：si(k)为第 i 个比较序列的第 k 个特征值，sj(k)表示第 j 个参考序列的第 k 个特征值

( 1, 2, ,k m=  )。m 为特征向量的维数，n 为样本个数 
第 i 个参考序列与比较序列的相关系数 ( )ij kγ 如下式(8)所示： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

min max
max

i i
ij

i i

k k
k

k k
δ

γ
δ

∆ + ∆
=

∆ + ∆
                              (8) 

其中 ( )min i k∆ 和 ( )max i k∆ 是两个序列之差的最小值和最大值，δ为分辨系数(在本文中 δ = 0.5)。 

最后第 i 个比较序列与参考序列的灰色关联度 ri如式(9)所示 
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( )
1

1
ij

n

i
k

r k
n

γ
=

= ∑                                      (9) 

选取广西大学 5G 光伏基站的两组分别为晴天和多云天气的历史发电数据。比较序列为辐射强度、

风速、大气温度和相对湿度四种数据类型，参考序列是实际光伏输出功率。结果如表 1 所示。 
 

 
Figure 2. Improve firefly algorithm flow 
图 2. 改进萤火虫算法流程 
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Table 1. The degree of grey correlation of individual factors 
表 1. 各个因素的灰色关联度 

历史发电数据 数据类型 灰色关联度 

晴天 

辐照强度 0.9275 
温度 0.5675 

相对湿度 0.3527 
风速 0.5874 

多云 

辐照强度 0.9524 
温度 0.5852 

相对湿度 0.3668 
风速 0.635 

 
由表 1 可知，两组辐照强度的灰色关联度均在 0.9 以上，说明辐照强度与光伏输出功率相关性最强。

两组数据中相对湿度的灰色关联度都在 0.35 左右，说明相对湿度与光伏输出功率的关联度最低。温度与

风速的灰色关联度相对较低，但也达到了一定的相关性。因此，预测模型的输入变量确定为辐照强度、

风速和大气温度。 

2.4. IFA-BP 光伏功率预测模型 

改进的萤火虫算法以其独特的优点，可通过萤火虫的亮度和吸引力来更新位置并一步一步地向全局

最优值移动，并在最优值附近快速收敛。在该模型中，IFA 主要优化 BP 神经网络中的连接权值和阈值，

并在得到参数最优值的条件下赋值给 BP 神经网络，对光伏功率进行短期预测。在训练前，导入光伏功

率预测的训练集和测试集样本，选择 sigmoid 函数作为激活函数。训练后，将测试集的实际数据与预测

的光伏功率数据进行比较。利用 IFA-BP 模型预测光伏输出功率的具体流程图如图 3 所示。 

3. 仿真与结果分析 

3.1. FA 与 IFA 性能对比 

为了将提出的 IFA 算法与基本 FA 算法的性能进行比较，本文选择了 4 个标准测试函数进行仿真实

验。标准测试函数具体如表 2 所示。 
算法设置参数情况如下：d = 8，萤火虫个数 n = 20，最大迭代数 M = 10,000，步长 α = 0.2，最大吸

引度 β0 = 1，光吸收强度 γ = 1。为了避免偶然性带来的误差，保证实验结果的可信度，每一个算法将为

每个测试函数独立运行 50 次，对获得的平均最优值和寻优成功率进行比较，具体结果如表 3 所示。 
由表 3 结果显示，对于测试函数 f1~f4，IFA 算法均能找到最优解，并且成功率均高于 FA，尤其表现

在 f2 和 f3 上较为明显。这说明改进方法可以快速收敛且能有效提高 FA 逃离局部最优解的性能。在相同

条件下，IFA 的优化精度和稳定性都是最好的且本文所采取的改进措施是合理有效的。 

3.2. IFA-BP 模型仿真结果 

本文基于 2021 年广西大学西校园的基站运行数据，在 Matlab 软件中验证了 IFA-BP 模型的预测性能。

数据选取的是天气条件复杂的 10 月和 12 月，10 月 15 日是晴天，12 月 17 日是雨天。训练数据从预测日

期前一周的历史数据中选取，分别为 10 月 8~14 日和 12 月 10~16 日。研究时间为每天 8:00~17:00，间隔

为 1 小时。改进萤火虫算法的最大迭代次数为 200 次，其他参数都采用默认值。预测模型的输入为辐照

强度、风速和大气温度，预测模型的输出为光伏输出功率。以平均百分比误差(MAPE)和决定系数(R2)为
评价指标，其中 Xr为实际值，Xp为预测值，s 为光伏发电采样点数。 
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Figure 3. The forecasting process of the IFA-BP model 
图 3. IFA-BP 模型的预测流程 
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Table 2. Four Benchmark functions 
表 2. 4 个标准测试函数 

函数名 表达式 搜索范围 最优值 

Sphere ( ) 2
1

1

d

i
i

f x x
=

= ∑  [−100, 100] 0 

Rosenbrock ( ) ( ) ( )
1 2 22

2 1
1

100 1
d

i i i
i

f x x x x
−

+
=

 = − + −  ∑  [−30, 30] 0 

Rastrigin ( ) ( )2
3

1
10cos 2 10

d

i i
i

f x x x
=

 = − π + ∑  [−5.12, 5.12] 0 

Griedwank ( ) 2
4

1 1

1 cos 1
4000

dd
i

i
i i

xf x x
i= =

 = − + 
 

∑ ∏  [−100, 100] 0 

 
Table 3. Simulation result of the four Benchmark functions 
表 3. 4 个标准测试函数的仿真结果 

函数名 算法 最差值  最优值  平均值 成功率 

F1: Sphere FA 
IFA 

5.6242e−10 
0 

0 
0 

8.2836e−11 
0 

60% 
100% 

F2: Rosenbrock FA 
IFA 

6.2348 
0 

3.5562e−04 
0.0027 

1.7290 
1.7525e−04 

0% 
60% 

F3: Rastrigin FA 
IFA 

20.8941 
0 

3.9798 
0 

10.1287 
0 

0% 
100% 

F4: Griedwank FA 
IFA 

0.0017 
0 

0 
0 

1.2347e−04 
0 

26% 
100% 

 

( ) ( )

( ) ( )

2

2 1
2

1

R 1

s

P r
i
s

P p
i

X i X i

X i X i

=

=

−  
= −

 − 

∑

∑
                              (10) 

( ) ( )
( )1

100MAPE
s

r p

i r

X i X i
X i s=

−
= ×∑                             (11) 

本文使用了 3 个模型来评估光伏输出功率预测的有效性，分别是 BP 模型、FA-BP 模型和 IFA-BP 模

型。 
图 4 显示了各模型晴天的预测结果与实际值的对比，而图 5 为 3 种预测模型之间绝对误差的对比。

其中绝对误差(AE)定义为 

r pX X X∆ = −                                     (12) 

可以发现，在晴天的光伏输出功率在 12~14 时左右达到峰值，曲线总体趋势稳定，规律性强。这是

由于在晴天条件下，各种气象因素变化平稳，光伏输出功率随着光强和大气温度的变化缓慢。在初始预

测阶段(8:00~11:00)，FA-BP 模型的预测曲线拟合效果较差。在中期(12:00~14:00)，BP 模型与实际输出功

率曲线相比误差最大。在预测后期(15:00~17:00)，BP 模型和 FA-BP 模型的预测效果均比较差。另一方面，

IFA-BP 模型在整个预测期间都表现出良好的拟合效果，而且绝对误差值也最低，在[−0.5, 0.4]之间，尤其

在中期预测较为准确。 
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Figure 4. Prediction results on sunny days 
图 4. 晴天预测结果 
 

 
Figure 5. Absolute error on sunny days 
图 5. 晴天绝对误差 
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Figure 6. Prediction results for cloudy days 
图 6. 多云预测结果 

 

 
Figure 7. Absolute error on cloudy days 
图 7. 多云天气绝对误差 
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图 6 和图 7 为采用 3 种预测模型进行多云条件下光伏输出功率预测的仿真结果。从图 6 可以看出，

多云时光伏输出功率曲线波动较大，规律性较弱。而且，输出功率与时间之间没有明显的线性关系。这

是由于多云条件下各种外部因素的剧烈变化使得光强、风速和大气温度在短时间内变化明显，从而导致

基站光伏发电系统不够稳定。多云天气的 AE 如图 7 所示。在预测初始阶段，FA-BP 模型的误差较大。

在预测中期和后期BP模型的波动较大，最大误差也已经将要达到 1.8 kW。但是 IFA-BP的误差在[−1, 0.75]
之间，是三种预测模型中误差最小的。 

最终结果表明，多云天气的预报误差相对于晴天的预报误差较大。与其他三种模型相比，IFA-BP 模

型的预测误差最小，并证明了在不同天气条件下都可以显示出较为理想的预测效果。表 4 为本文仿真使

用 MAPE 和 R2的评价结果。 
 
Table 4. Evaluation of three predictive models 
表 4. 三种预测模型评估 

天气 预测模型 MAPE R2 

晴天 
BP 

FA-BP 
IFA-BP 

7.8073 
7.9432 
4.8230 

0.9655 
0.9797 
0.9945 

多云 
BP 

FA-BP 
IFA-BP 

22.0366 
23.3664 
12.2488 

0.9313 
0.9510 
0.9853 

 
如表 4 所示，每个模型晴天时的预测结果都明显优于阴天时的预测结果。例如，IFA-BP 的 MAPE

值在晴天为 4.8230，在阴天为 12.2488。此外，无论是在晴天还是多云天气，IFA-BP 模型的 MAPE 值都

是最低的。晴天各模型的 R2 均达到 95%以上；然而，在多云天气下，各模型的 R2 相对于晴天较低。在

所有模型中，只有 IFA-BP 模型在晴天和阴天都达到了 98%以上。综上所述，本文提出的 IFA-BP 光伏功

率预测模型无论在晴天还是多云天气都能达到理想的预测性能，也能达到较好的预测精度。仿真结果表

明，IFA-BP 模型具有较好的预测精度和抗干扰能力，同时也证明了本文提出的预测模型是有效的。 

4. 结论 

本文提出一种基于改进萤火虫算法优化 BP 神经网络的 5G 基站光伏功率预测方法，此方法利用改进

萤火虫算法来优化 BP 神经网络的参数，可改善 BP 神经网络易陷入局部最优和收敛速度慢等问题，有效

提高了 5G 基站光伏发电系统的预测精度。通过 MATLAB 仿真分析可知，IFA-BP 预测模型在晴天和多

云天气条件下的 MAPE 均低于其他两种预测模型，R2均高于其他两种预测模型且达到 98%以上，这说明

该预测模型在一定程度上提高了预测精度，使得 5G 基站光伏供电系统运行更加可靠，并为调度人员的

决策提供了参考。另外此预测方法在多云时预测精度有所下降，因此后续研究应考虑云层对光伏功率影

响的情况，提高对不同天气条件的敏感度，以进一步提高模型光伏功率预测精度。 
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