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摘　要: 针对光伏发电功率的波动性与随机性对调度部门的负荷预测以及电网安全运行带来的严峻挑战, 提出了一

种基于变分模态分解 (VMD)和布谷鸟搜索 (CS)算法优化的双向长短期记忆网络 (BiLSTM)光伏发电功率预测方

法. 首先使用 VMD将光伏功率序列分解成不同频率的子模态, 通过皮尔逊相关性分析确定影响各模态的关键气象

因子. 其次分别构建注意力机制 (AM)和 BiLSTM混合的光伏发电功率预测模型, 利用 CS算法获取网络最优的权

重和阈值. 最后, 将不同模态的预测结果相叠加, 得到最终的预测结果. 通过对亚利桑那州地区光伏电站输出功率进

行预测, 验证了所提模型的有效性.
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Photovoltaic Power Prediction Based on VMD-BiLSTM-AM Optimized by CS Algorithm
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Abstract: For the severe challenges brought by the fluctuation and randomness of photovoltaic power generation to the
load prediction of the dispatching department and the safe operation of the power grid, this study proposes a photovoltaic
power prediction method of bidirectional long short-term memory (BiLSTM) optimized by variational modal
decomposition (VMD) and cuckoo search (CS) algorithm. Firstly, VMD is employed to decompose the photovoltaic
power sequence into sub-modes with different frequencies, and Pearson correlation analysis is adopted to determine the
key meteorological factors affecting each mode. Secondly, the hybrid photovoltaic power prediction models of attention
mechanism (AM) and BiLSTM are constructed, and the CS algorithm is utilized to obtain the optimal weight and
threshold of the network. Finally, the prediction results of different modes are superimposed to obtain the final prediction
results. The effectiveness of the proposed model is verified by predicting the output power of photovoltaic power stations
in Arizona.
Key words: bidirectional long short-term memory (BiLSTM); variational modal decomposition (VMD); cuckoo search
(CS); attention mechanism; photovoltaic power prediction

 
 

随着有限化石燃料日益枯竭和碳减排需求转趋刚

性, 光伏发电等可再生能源发电技术发展迅猛[1]. 然而,

受太阳辐照度和气象影响的光伏输出功率的变化也给

电网的运行带来了严峻的挑战. 随着光伏渗透率逐年

递增, 准确预测光伏发电功率可以有效提高电网实时

控制性能和经济效益[2].
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为提高光伏发电功率预测精度, 学者们展开了大

量研究. 统计模型通过时间序列法[3]、回归分析法[4]、

神经网络法[5] 等建立历史数据与输出功率的映射关系

估算发电量, 因建模简单, 广泛应用于光伏发电功率短

期预测中. 其中深度神经网络因泛化能力强、能深入

挖掘时间序列间的关联性, 为光伏发电功率预测提供

了强大支撑. 文献 [6]通过量化天气类型与主成分分析

(PCA), 使用长短期神经网络 (long short-term memory,
LSTM) 网络提高光伏预测精度. 文献 [7] 采用 PCA 对

相似样本提取主成分作为神经网络的输入, 简化网络

结构. 然而上述预测方法只考虑了历史信息对时序预

测的单向影响, 忽视了未来数据信息流与当前时刻的

双向联系. 双向长短时记忆 (bidirectional long short-
term memory, BiLSTM)网络通过双向 LSTM提取时序

数据的正反向特征来挖掘时序数据的前后联系, 能有

效提高光伏功率的预测精度[8].
日前光伏序列属于非平稳序列 ,  针对其随机性

强、表现出复杂的日周期性等特性, 文献 [9,10] 分别

使用经验小波变换与变分模态分解 (variational mode
decomposition, VMD)将原始非平稳光伏序列分解成相

对平稳的子序列, 并对各子序列分别预测后再组合, 有
效提高预测精度.

此外, 日前光伏预测作为多步预测问题, 使用深度

神经网络训练与预测不仅需要占用大量建模时间和计

算资源, 还容易陷入局部最优, 因此需对神经网络的权

重和阈值进行优化. 文献 [11] 将相似日理论和蝙蝠算

法优化最小二乘支持向量机 LSSVM 相结合 ,  避免

LSSVM陷入局部最优从而提高预测精度. 文献 [12]用
遗传算法对 BP神经网络的连接权值进行优化, 以达成

对网络的改进. 但上述优化算法需要参数较多且耗时

长, 布谷鸟搜索 (cuckoo search, CS)算法参数更少且具

有较好的参数智能寻优性能[13]. 因此, 本文提出 CS 算

法优化的基于变分模态分解和添加注意力机制 (attention
mechanism, AM) 的 BiLSTM 日前光伏发电功率预测

模型 (VMD-BiLSTM-AM-CS). 首先, 针对光伏序列波

动性较大, 使用 VMD 将日前光伏序列分解为相对平

稳的子模态, 结合皮尔逊相关系数分析法选取影响各

模态的关键气象因子共同作为预测模型的输入. 其次,
使用 BiLSTM 充分学习时序数据的正反向特征, 添加

注意力机制, 赋予网络隐藏层单元不同的权重, 使得预

测模型从长时间序列输入中关注重点信息. 最后, 采用

CS算法对网络层的权系数与偏置进行优化, 解决神经

网络易陷入局部最优的问题. 实验结果表明, 本文所提

模型有效提高日前光伏预测精度.

 1   日前光伏功率预测模型构建

VMD-BiLSTM-AM-CS日前光伏功率预测模型如

图 1所示, 步骤如下.
 

光伏功率时间序列

相关性分析确定模态数量

模态 1 模态 2 模态 K

BiLSTM-AM-

CS

BiLSTM-AM-

CS

预测输出 1 预测输出 2 预测输出 K

叠加重构

…

…

…

…

Pearson Pearson Pearson

预测结果

VMD 分解

BiLSTM-AM-

CS

 
图 1    VMD-BiLSTM-AM-CS光伏功率预测模型

 

(1) 对原始光伏功率序列进行数据清洗, 去除离群

值和缺失值后利用 VMD 方法进行分解, 结合相关性

分析确定模态数量, 得到 K 个模态.

(2) 将各模态光伏序列进行归一化处理, 结合皮尔

逊相关系数筛选出影响不同模态的关键气象因子.

(3) 针对分解后的 K 个模态与关键气象因子分别

构建 BiLSTM-AM 预测模型, 使用 CS 算法优化网络

参数.

(4) 将各分量的预测结果叠加, 重构得到待预测日

光伏功率的预测值.

 1.1   VMD 分析

光伏发电序列具有明显的日周期性和强烈的波动

性, 属于非平稳序列. VMD 算法作为一种新的非递

归、自适应、准正交的信号分解方法[14], 将光伏出力
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数据从时域转化到频域内进行分解, 可以有效捕捉光

伏发电功率的非线性特征. 其步骤如下.
(1) 建立变分约束问题

min
{uk},{ωk}

 K∑
k=1

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ(t)+

j
πt

)
∗uk(t)

]
e− jωkt

∥∥∥∥∥2
2


s.t.

K∑
k=1

uk(t) = f (t)

(1)

f (t) uk = {u1,
u2, · · · ,uk} ωk = {ω1,ω2, · · · ,ωk}

δ(t)

其中, *为卷积运算符,  为光伏出力序列, 
、 为分解后 K 个频带分

量和对应的中心频率,  为脉冲函数.
(2) 无约束变分求解

引入拉格朗日乘子 λ 和二次罚因子 α, 用于求解上

述变分问题, 增广的拉格朗日算子如下所示:

L({uk}, {ωk},λ) = α
K∑

k=1

||∂t[(δ(t)+
j
πt

)∗uk(t)]e− jωkt ||22

+|| f (t)−
K∑

k=1

uk(t)||22+
⟨
λ(t), f (t)−

K∑
k=1

uk(t)
⟩
(2)

uk ωk

采用交替方向乘子法得到式 (1)的最优解, 其中模

态分量 和中心频率为 迭代过程为:

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω)−
∑

i,k
û

i
(ω)+

λ̂(ω)
2

1 + 2α(ω−ωk)2
(3)

ωn+1
k =

∫ ∞
0 ω|ûk(ω)|2dω∫ ∞
0 |ûk(ω)|2dω

(4)

拉格朗日算法的算子 λ 迭代过程如式 (5):

λ̂n+1(ω)← λ̂n(ω)+τ

 f̂ (ω)−
K∑

k=1

ûn+1
k (ω)

 (5)

τ其中,  为噪声容限.
当满足迭代精度时停止, 即:

K∑
k=1

∥∥∥ûn+1
k −ûn

k

∥∥∥22/∥∥∥ûn
k

∥∥∥22 < ε (6)

 1.2   气象因子选取

R(X,Y)

在光伏电站的内部技术参数基本保持不变的情况

下, 从外部气象因素 (如辐照度、温度、湿度等) 中筛

选出影响光伏输出功率的主要因素至关重要. 需要对

这些影响变量与光伏序列各模态进行相关性分析, 利
用皮尔逊相关系数 计算两个变量 X 与 Y 之间的

线性相关程度:

R(X,Y) =

n∑
i=1

(Xi− X̄)(Yi− Ȳ)√√ n∑
i=1

(Xi− X̄)2
n∑

i=1

(Yi− Ȳ)2

(7)

由式 (7)可知, 相关系数的绝对值越大, 相关性越强.
 1.3   BiLSTM 模块

it ot ft

LSTM 网络是循环神经网络的变形[15], 由 3 个存

储门组成, 即输入门 ( )、输出门 ( )和遗忘门 ( ). 其
结构如图 2所示.
 

ht−1 ht+1

ht−1

ht−1 ht+1

ht+1

ht

ht

ft

it Ot

xt−1 xt+1xt

Ct−1 Ct+1Ct

σ σ σtanh

tanh

 
图 2    LSTM 模型结构

 

xt ht Ct

LSTM 不仅可以挖掘光伏功率的时序特征, 还可

以学习长期依赖关系, 降低在模型训练时梯度失控的

风险.  、 分别表示 t 时刻的输入与输出,  表示 t 时
刻 LSTM隐藏节点状态, 其更新过程如下所示:

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+b f )
it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi)
ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo)

C̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc)

Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t

ht = ot ∗ tanh(Ct)

(8)

W f Wi Wo Wc b f bi bo bc

σ tanh

其中,  、 、 、 为权重矩阵,  、 、 、 为

对应偏置,  为 ReLU激活函数,  为双曲正切函数.
LSTM 通过挖掘历史光伏序列信息来预测下一时

刻的输出, 然而某一时刻的输出往往同时依赖历史与

未来时刻的状态信息. BiLSTM 结构图如图 3 所示, 其
由正反向两个 LSTM 网络组成, 可以分别利用时间序

列的前后变化规律进行双向预测[16], 预测更具全局性

与整体性, 有效提高光伏预测精度, 具体计算公式如下:

Ht = ht f ⊕htb (9)

Ht ⊕
ht f、htb

其中,  表示 BiLSTM 的隐藏状态向量;  为向量拼接

操作;  分别表示前向和后向 LSTM的隐藏状态

向量.
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ht−1

xt−1 xt+1xt

ht+1ht

LSTM

单元

LSTM

单元
LSTM

单元
LSTM

单元

LSTM

单元
LSTM

单元

反向
LSTM

正向
LSTM

 
图 3    BiLSTM结构图

 

 1.4   注意力机制

BiLSTM 虽能捕获双向序列信息, 但无法从长时

间序列中突出关键信息的影响. 通过引入注意力机制,
可以动态调整神经网络隐藏层的权重, 在不增加模型

计算与存储的基础上专注学习重要信息以提升预测精

度, 其结构图如图 4所示.
 

y

att1

h1 h2

att2

+

+

+ +

+

+

attt−1

ht−1 ht

x1 x2 xt−1 xt

attt

...

...

 
图 4    注意力机制结构图

 

注意力机制重要计算公式如下:

et = tanh(wht +b) (10)

attt =
exp(et)

T∑
j=1

exp
(
e j
) (11)

Ot =

T∑
t=1

atttht (12)

et ht

attt
Ot

其中,  为 BiLSTM 网络 t 时刻输出向量 对应的注意

力权重得分, w 为权重矩阵, b 为偏置向量,  为注意

力权重向量,  为注意力机制在 t 时刻的输出, T 为输

入序列维度.

 1.5   CS 算法

布谷鸟搜索算法是一种模拟布谷鸟寻找产卵的鸟

窝而随机游走的群体优化算法, 用以解决复杂、非线

性问题[17]. 与遗传算法、粒子群算法等其他优化算法

相比, CS算法所需参数少、操作简单、随机搜索路径

更优, 并且能够收敛到全局最优解.
CS的主要思想基于两种策略: 布谷鸟的巢寄生和

Levy 的飞行机制. 通过 Levy 的飞行机制为寻找孵化卵

子的最佳宿主巢, 设可利用的鸟窝数量为 m, 可建立如

下高效优化模型:{xi(t+1) = xi(t)+α⊕Levy(λ)
i = 1,2, · · · ,m; t = 1,2, · · · (13)

xi(t) α

Levy(λ)

其中 ,   是第 t 代的第 i 个鸟窝的位置 ,   是步长 ,
为随机搜索路径, 其飞行公式为:

Levy(λ) ∼ Φ×u

|v|
1
β

,β ∈ (1,3] (14)

Φ其中, u, v 都服从标准正态分布.  满足:

Φ =


Γ(1+β) sin

(
π
β

2

)
Γ

{[
1+β

2

]
β2
β−1

2

}

1
β

(15)

 2   算例分析

本算例所有仿真实验在 Python 3.6版本、Tensor-
Flow1.12.0和 Keras 2.2.0 运行环境下进行. 采用的实验

数据选用美国国家能源部可再生能源实验室 (NREL)
亚利桑那州地区 2006 年 1 月到 2006 年 12 月的实测

光伏功率数据与气象数据, 样本的采样周期为 30 min,
光伏电站额定装机容量为 104 MW.

使用平均绝对误差 (MAE)、均方根误差 (RMSE)
和拟合度 (R2)作为模型的评价指标, 其表达式如下:

MAE =
1
N

N∑
t=1

∣∣∣yt − y′t
∣∣∣ (16)

RMSE =

√√√
1
N

N∑
t=1

(
yt − y′t

)2
(17)

R2 = 1−

N∑
t=1

(
yt − y′t

)2
N∑

t=1

(yt − ȳ)2

(18)
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yt y′t ȳ其中,  为实际值,  为预测值,  为实际值的平均值,

N 为样本数量.
 2.1   数据预处理

(1) 异常值处理

原始的光伏功率与气象数据因为包含缺失值和离

群值, 并不能直接用于预测, 因此需对其进行数据清洗,
去除离群值和缺失值.

(2) 数据标准化

为了消除物理维度的差异, 加快模型的收敛速度,
需要对数据进行标准化.

x̃(i) =
x(i)− xmin

xmax− xmin
(19)

x(i) x̃(i)

xmin xmax

其中,  为原始光伏序列或气象序列样本;  为标准

化处理后的序列;  和 为样本数据的最小值和最

大值. 归一化处理后, 数据的值都在 [0, 1]内.
(3) 数据集划分

训练集、验证集、测试集按照 70%、10%、20%
的比例进行划分.
 2.2   基于变分模态的光伏功率分解结果

为确定模态数 K 的取值, 对不同模态数下分解出

的相邻的模态分量的相关性进行分析, 求解其皮尔逊

相关系数, 结果如表 1 所示. 当 K=5 时, 模态 4 和模态

5的相关性显著增强, 此时存在模态重复或产生额外的

噪声, 因此 K=4时分解效果最好.
 
 

表 1     不同模态数下相邻的模态分量的相关性
 

模态数K C12 C23 C34 C45

2 0.13 — — —
3 0.025 0.007 9 — —
4 0.024 0.006 6 0.027 —
5 0.024 0.006 3 0.026 0.11

 
 

图 5 展示了真实光伏功率与不同 VMD 分解模态

下的重构值间的差异, 由 MAE 及 RMSE 结果可得, 当
模态数 K 为 4时, 重构误差最小, 验证了结合相关性分

析确定模态数量的有效性 .  K=4 时分解结果如图 6
所示, 其中第一个序列为光伏功率的原始信号, IMF1–
IMF4 表示光伏功率分解后得到子模态, 显然 VMD 分

解后的不同模态不仅平稳性更强, 且很好地保持了原

光伏数据的趋势特征.
 2.3   各模态气象因子选取结果

经 VMD 分解的光伏序列各模态与气象因素之间

的皮尔逊相关系数如表 2所示.
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图 5    不同分解模态的重构误差
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图 6    基于 VMD的光伏功率分解结果 (横坐标: 样本点, 纵

坐标: 功率 (MW))
 

由表 2可知, 影响不同模态的关键气象因子大不相

同, 因此对各模态分别选取气象特征是有必要的, 此处

选择相关系数绝对值大于 0.3 的气象因素作为输入特

征来训练模型, 如在模态 2 中选取直接辐射、法向辐
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射、水平散射辐射、太阳天顶角、风速、相对湿度、

温度、紫外线辐照度作为关键气象因子. 考虑到模态

4没有相关性强的变量, 输入特征仅为该模态历史序列.
 
 

表 2     不同模态与气象因素的皮尔逊相关系数值表
 

变量 模态1 模态2 模态3 模态4
直接辐射 −0.08 0.67 0.21 0.02
法向辐射 0.26 0.84 0.25 0.09

水平散射辐射 0.21 0.86 0.40 0.08
太阳天顶角 −0.11 −0.94 0 0

风速 0.04 0.45 0.08 0.04
风向 0.07 0.2 −0.01 −0.01

相对湿度 −0.38 −0.44 −0.12 −0.03
温度 0.21 0.48 0.13 0.01
压强 0.15 0 0.03 0.08

紫外线辐照度 0.21 0.84 0.42 0.08
 
 

 2.4   模型参数

预测过程中, 模型的输入数据为待预测日前一天

的光伏出力与关键气象因子, 输出为待预测日的光伏

发电功率.
BiLSTM-AM 网络的权系数在训练过程中使用的

损失函数为 MAE, 优化器为 Adam[18], 容易陷入局部最

优值. 对此, 本文引入 CS 算法调整 BiLSTM-AM 内部

隐含层神经元数量、学习率和 dropout 层系数, 设置

CS 算法中各参数: 种群数量 P=150, Levy 飞行参数

β=1.5, 更换鸟巢位置概率 pa 为 0.25, 最大迭代次数为

300. 其训练过程如图 7所示.
 

选取最优鸟巢

搜索鸟巢位置

得到适应度值

位置更新

设置 CS 算法参数

得到模型输入参数、
阈值、输出参数

建立 BiLSTM-AM 模型, 获取各隐层
节点数、drop 层系数、学习率等

计算预测误差

输出最优鸟巢位置, 得到
网络最优参数、学习率等

输出预测结果

满足迭代次数
否

是

数据预处理

训练集 测试集

 
图 7    BiLSTM-AM-CS训练流程

 

最终 BiLSTM-AM 模型参数优化选择结果如

表 3.

 2.5   算法复杂度分析

(1) VMD算法

为评估 VMD 算法的性能, 分别采用经验模态分

解 (empirical mode decomposition, EMD)、奇异谱分析

(singular spectral analysis, SSA)与 VMD算法对光伏功

率数据进行分解, 每组实验重复 10 次, 比较各算法平

均运行时间如表 4 所示. 可以看出, VMD 分解平均运

行时间最短, 算法复杂度最小. 由于需要多重迭代更新,
EMD分解的平均运行时间显著高于其他算法.

(2) CS算法

CS算法每一代总的时间复杂度为[19]:

T (n) = 3O(n+ f (n))+O(n) = O(n+ f (n)) (20)

其中, f(n)为优化 n 维问题的目标函数.
优化算法的运行时间与种群数量 P、迭代次数

iter、维度 n 密切相关. 在迭代次数 iter=500、维度

n=3不变的前提下, 改变种群的数量以对比不同数据规

模下的算法时间性能 .  图 8 展示了粒子群优化算法

(particle swarm optimization, PSO)、遗传算法 (genetic
algorithm, GA)、人工蜂群算法 (artificial bee colony
algorithm, ABC)与 CS算法的运行时间对比图. 可以看

出, CS 算法运行时间虽略高于简单、运行速度快的

PSO算法, 但相比其他优化算法较低, 具有一定优越性.
 
 

表 3     模型参数结果
 

参数 取值

隐藏层层数 3
隐藏层1神经元个数 85
隐藏层2神经元个数 96
隐藏层3神经元个数 48

损失函数 0.13
Epoch 100
学习率 0.001 8

Batch size 64
Dropout 0.2

 
 

表 4     算法平均运行时间 (s)
 

算法 平均运行时间

EMD 3.795
SSA 0.861
VMD 0.511

 
 

 2.6   光伏功率预测对比实验

为验证上文分析建立的光伏功率预测模型的有效

性, 分别与日前模型 VMD-BiLSTM、BiLSTM-AM、

VMD-LSTM-AM、VMD-BiLSTM-AM进行比较, 预测

误差指标对比见表 5, 表中最佳预测结果以加粗表示.
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可以看出, VMD-BiLSTM-AM-CS 模型具有最佳的性

能, 各指标结果均最优. 通过对比模型 VMD-LSTM-
AM 与 VMD-BiLSTM-AM, 后者预测误差更低, 表明

BiLSTM 通过将前向和后向特征信息结合, 相比单向

LSTM 可以挖掘更多有效信息; 通过对比本模型与

VMD-BiLSTM、BiLSTM-AM 模型的预测误差, 验证

了注意力机制与 VMD 分解的有效性; 此外, VMD-
BiLSTM-AM-CS显然较未使用 CS优化的模型预测效

果更佳, 验证了 CS 参数优化有效改善了网络性能, 进
一步提高了预测精度.

为进一步验本文模型在不同天气类型下的预测有

效性, 本文选取 10 月 22 日 (晴天), 10 月 28 日 (阴天),
11月 14日 (雨天), 11月 3日 (多云)作为预测日. 分别

与日前模型 VMD-BiLSTM、BiLSTM-AM、VMD-
LSTM-AM、VMD-BiLSTM-AM 进行比较, 预测结果

如图 9 所示, 预测误差见表 6, 表中每种气象类型下的

最佳预测结果以加粗表示.
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图 8    不同优化算法运行时间对比

  

表 5     不同模型预测误差指标对比
 

方法 MAE (MW·h) RMSE (MW·h) R2

VMD-BiLSTM 3.86 6.44 0.924
BiLSTM-AM 4.35 8.82 0.876

VMD-LSTM-AM 4.42 7.76 0.904
VMD-BiLSTM-AM 3.58 6.63 0.930

VMD-BiLSTM-AM-CS 2.94 5.77 0.947
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图 9    不同气象类型的预测曲线
 

表 6     不同气象类型的评价指标
 

气象类型 方法 MAE (MW·h) RMSE (MW·h) R2

晴天

VMD-BiLSTM 2.42 3.84 0.984
BiLSTM-AM 2.56 4.64 0.973

VMD-LSTM-AM 2.32 4.17 0.977
VMD-BiLSTM-AM 2.17 3.76 0.976

VMD-BiLSTM-AM-CS 1.98 3.41 0.985

阴天

VMD-BiLSTM 3.10 4.67 0.971
BiLSTM-AM 3.18 5.69 0.957

VMD-LSTM-AM 3.07 4.84 0.969
VMD-BiLSTM-AM 2.74 4.82 0.969

VMD-BiLSTM-AM-CS 2.71 4.66 0.974

雨天

VMD-BiLSTM 4.19 6.15 0.926
BiLSTM-AM 4.69 8.31 0.866

VMD-LSTM-AM 5.01 8.15 0.871
VMD-BiLSTM-AM 3.16 5.82 0.934

VMD-BiLSTM-AM-CS 2.28 3.66 0.945

多云

VMD-BiLSTM 2.56 3.72 0.978
BiLSTM-AM 2.71 5.14 0.962

VMD-LSTM-AM 2.64 4.48 0.972
VMD-BiLSTM-AM 2.88 4.43 0.972

VMD-BiLSTM-AM-CS 2.37 4.08 0.980

由各模型不同气象类型下的仿真结果对比分析可

得: 本文所提模型的预测曲线更加贴近实际光伏发电

功率曲线, 在不同的天气条件下, VMD-BiLSTM-AM-

CS模型的 MAE 均低于其他模型, R2 均高于其他模型,

其中晴天的预测误差最低, 阴天预测误差最高. 不同气

象类型下, VMD-BiLSTM、BiLSTM-AM 模型的预测

误差均高于本模型, 尤其是雨天, 本模型的 MAE 分别

降低了 45.6% 与 51.4%; 与模型 VMD-LSTM-AM 相

比, VMD-BiLSTM-AM 的 MAE、RMSE 均更低, 验证

了不同气象类型下 BiLSTM 特征提取效果更优秀; 此

外, VMD-BiLSTM-AM-CS较未使用 CS优化的模型精

度更高, 在雨天和多云天气下 MAE 分别降低了 27.8%、

17.7%, 提高了模型的泛化能力. 综上所述, 该模型在不

同天气下运行具有较强鲁棒性, 提高了日前光伏预测

精度.
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 3   结论

本文提出了 CS 算法优化的 VMD-BiLSTM-AM
日前光伏发电功率预测方法, 该方法通过 VMD 将原

始序列分解为不同模态较为平稳的序列, 降低了不同

光伏序列间的相互影响; 再为各序列分别选取关键气

象因子, 使用 BiLSTM 网络充分挖掘光伏序列与气象

因子的双向时序特征, 结合注意力机制突出关键信息

对预测结果的影响; 最后利用 CS算法进行网络参数智

能寻优, 防止陷入局部最优. 实例分析表明, 该方法有

效提高了日前光伏预测精度, 在不同气象条件下均具

有更优异的性能.
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