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摘 　 要:
 

为了提高光伏功率短期预测精度,提出了一种融合改进蜣螂优化算法、变分模态分解(VMD)和双向长短

期记忆网络(BiLSTM)的光伏功率短期预测模型。 首先,构建基于 VMD-BiLSTM 的预测框架,通过 VMD 将时间序

列数据分解为多个分量并输入 BiLSTM 进行预测,重构各分量结果以提高整体预测性能;其次,为缓解蜣螂优化算

法易陷入局部最优的问题,在运行的不同阶段引入 Logistic 混沌映射、Levy 飞行、黄金正弦策略和自适应 T 分布扰

动等策略进行改进,提出了改进蜣螂优化算法;最后,利用改进蜣螂优化算法分别优化 VMD 的分解数 K 与惩罚因

子 α、BiLSTM 的隐藏层大小和 Dropout 比例,提升了模型的学习能力并缓解了过拟合问题。 通过山东和河北两个光

伏电站的实际数据对所提模型进行实验,结果表明:相比于未改进的 DBO-VMD-BiLSTM 模型,所提模型在两个电

站上的 MAE、MAPE、RMSE 均最优。
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　 　 目前光伏功率预测方法主要分为物理法和统计

法 [ 1] 。 物理法根据天气预报数据和光伏设备的物

理特性进行建模,不依赖于大量的历史数据 [ 2- 3] ,但
预测精度可能稍显不足 [ 4] 。 统计法则通过分析大

量的历史数据来建立预测值与实际结果之间的映射

关系,显著提升了预测精度。 统计法需要充足的历

史数据作为支撑,该方法包括时间序列预测法 [ 5] 、
回归分析法 [ 6] 、灰色理论 [ 7] 、模糊理论 [ 8] 以及时空

关联法 [ 9] 等。 统计法不受物理模型复杂性的制约,
因此在短期光伏功率预测领域具有广泛的应用。

近年来,深度学习技术应用在光伏功率预测领

域,显著地提升了预测的精确性和效率 [ 10] 。 方鹏

等 [ 11] 提出了一种基于长短期记忆网络 ( long
 

short-
term

 

memory,
 

LSTM) 的光伏电站发电量预测框架,
在一定程度上提高了光伏电站发电量的预测精度。
Liu 等 [ 12] 提出了双向长短期记忆网络( bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM) 预测模型,该模型

有效挖掘并利用了时间序列数据中的深层信息。 王

福忠等 [ 13] 提 出 了 结 合 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 与 LSTM 的光伏功率超

短期预测模型。 朱菊萍等 [ 14] 构建了基于 VMD-BiL-
STM 的预测模型,通过 VMD 技术对光伏时间序列

信号进行精细的模态分解,精准地抽取关键模态特

征,从而进一步提升了预测的精确度。 然而该模型

中分解数 K 和惩罚因子 α 这两个关键参数的选择

问题在一定程度上成为制约模型预测精度进一步提

升的因素。 针对该问题,刘杰等 [ 15] 采用蜣螂优化

算法( dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO) 对 VMD 中分解

数 K 和惩罚因子 α 进 行 寻 优, 并 取 得 了 一 定 的

效果。
基于信号分解的预测框架与深度学习模型的结

合已成为主流方法,然而分解参数的选择多依赖经

验判断,且模型参数优化常采用传统智能算法,在实

际应用中面临全局探索能力与局部开发能力不平衡

的问题,易陷入局部最优并导致预测精度受限 [ 16] 。
为了解决这一问题,本文提出了一种融合改进蜣螂

优化算法 ( improved
 

dung
 

beetle
 

optimizer,
 

IDBO) 、
VMD 和 BiLSTM 的光伏发电功率短期预测模型 ID-
BO-VMD-BiLSTM。 首先,构建 VMD-BiLSTM 预测框

架,通过 VMD 将时间序列数据分解为多个分量并
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输入到 BiLSTM 中进行预测,重构各分量结果以降

低噪声干扰,提高整体预测性能;其次,在 DBO 运行

的不同阶段引入 Logistic 混沌映射、Levy 飞行、黄金

正弦策略和自适应 T 分布扰动等策略进行改进,提
出了 IDBO,缓解了 DBO 易陷入局部最优的问题;最
后,利用 IDBO 分别优化 VMD 的分解数 K 与惩罚因

子 α、BiLSTM 的隐藏层大小和 Dropout 比例,增强了

模型的学习能力,缓解了过拟合问题。

1　 基于 VMD-BiLSTM 的功率预测框架

1. 1　 变分模态分解(VMD)
VMD 可精准分离信号各成分,各成分具有独立

频率与带宽,通过希尔伯特变换及高斯平滑技术降

噪并确定每个成分的带宽。
对光伏时间序列信号进行分解的数学表达

式 [ 17] 为

min ∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + j

πt( ) ∗uk( t)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú e

- jω kt‖2
2{ } ;

s. t. ∑
K

k = 1
uk = f( t)。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: K 为分量总数;u k( t) 为第 k 个模态分量;ω k 为

第 k 个模态的中心频率;δ( t) 为 Dirac 分布函数; ∗
为卷积运算符;‖·‖ 2

2 为 L2 范数的平方;f( t) 为原

始信号。
利用拉格朗日乘子 λ 和惩罚因子 α 将上述问题

转换为无约束问题:
　 　 L( {u k} ,{ω k} ,λ) =

α∑
K

k = 1
‖∂ t δ( t) + j

π t( ) ∗u k( t)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú e

- jω kt‖ 2
2 +

‖f t( ) - ∑
K

k = 1
uk(t)‖2

2 + 〈λ(t), f t( ) - ∑
K

k = 1
uk(t)〉。 (2)

式中:〈 ·,·〉为内积运算。
1. 2　 双向长短期记忆网络(BiLSTM)

BiLSTM 是在 LSTM 的基础上发展而来的一种

神经网络结构,其结构如图 1 所示。

图 1　 BiLSTM 结构示意图

Figure
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

BiLSTM
 

structure

同一个神经元的输出连接两个 LSTM 细胞,在
正向和反向产生两个隐藏状态,其公式 [ 12] 为

h f = f(w f1x t + w f2h t - 1 ) ; (3)
h b = f(w b1x t + w b2h t + 1 ) 。 (4)

输出为

y i = g(w o1h f + w o2h b) 。 (5)
式中: f 和 g 为激活函数;w 为权重;x 为输入;h 为隐

藏状态。
在 BiLSTM 训练中,采用 Dropout 技术随机“ 关

闭” 部分神经元,减少相互依赖,可有效防止过拟

合,提升模型在新数据上的准确性和稳定性 [ 18] 。
VMD 首先将非平稳的光伏功率序列分解为多

个频率聚焦的本征模态分量( IMF) ,有效分离噪声、
趋势及周期特征;其次,针对各 IMF 的特性差异,
BiLSTM 利用双向时序学习能力独立建模分量的局

部时序规律,避免特征耦合干扰;最后,将各分量预

测结果重构为完整功率值。 该框架通过 VMD 化解

数据非平稳性、BiLSTM 强化时序特征提取,从而显

著提升预测鲁棒性与准确性 [ 14] 。

2　 蜣螂优化算法的改进

2. 1　 蜣螂优化算法(DBO)
DBO 通过模拟蜣螂滚粪球过程中的自然行为

实现优化求解。 蜣螂在滚动粪球时,会根据光源强

弱动态调整滚动路径,结合环境扰动与群体经验修

正移动轨迹。 在遇到障碍物时,会跳起螺旋舞蹈,沿
切线方向重新定位以绕开阻碍。 在筛选产卵区域

时,以当前最佳位置为锚点,随着时间推移逐步收缩

活动边界,如同用触角丈量土地般精准锁定安全

区域 [ 19] 。
区域被确定后,雌性蜣螂每次产一枚卵,产卵区

域动态调整,卵球的位置也动态变化 [ 19] :
B i( t + 1) = X∗ + b1 ·(B i( t) - Lb∗ ) +

b2 ·(B i( t) - Ub∗ ) 。 (6)
式中: X∗ 为当前最优位置;Lb∗ 和 Ub∗ 分别为区域

下界和上界;B i( t) 为第 i 个卵球在第 t 次迭代的位

置信息;b1 和 b2 为 1 × D 的随机向量中的元素,相互

独立,D 为优化问题的维度。
幼卵出生后,需要设置最佳觅食区界 [ 19] :

Lbb = max(X b ·(1 - R) ,Lb) ;
Ubb = min(X b ·(1 + R) ,Ub) 。 (7)

式中: X b 为全局最优位置;Ubb 、Lbb 为最佳觅食区上

下界;R ∈ (0,1) 为收缩因子。
小蜣螂位置更新 [ 19] :
x i( t + 1) = x i( t) + C1( x i( t) - Lbb ) +
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C2( x i( t) - Ubb ) 。 (8)
式中: x i( t) 为第 i 个小蜣螂第 t 次迭代的位置信息;
C1 为随机数,服从高斯分布;C2 为( 0,1) 内的随机

向量中的元素。
蜣螂群中有偷盗行为,偷窃蜣螂位置更新为 [ 19]

x′i( t + 1) = X b + S·g·( x′i( t) -

X∗ + x′i( t) - X b ) 。 (9)
式中: x′i( t) 为第 i 个偷窃蜣螂第 t 次迭代的位置信

息;g 为大小为 1 × D 的服从高斯分布随机向量中的

元素;S 为常量。
2. 2　 改进蜣螂优化算法( IDBO)

DBO 算法面临着全局探索与局部开发能力失

衡,可能易陷入局部最优解的困境 [ 16] 。 为缓解这

一问题, 在 算 法 运 行 的 不 同 阶 段 引 入 以 下 改 进

策略。
2. 2. 1　 Logistic 混沌映射(初始化阶段)

Logistic 混沌映射具有经典的混沌特性,尤其适

用于快速分布种群初始位置。 其公式为

xn + 1 = rxn(1 - xn) 。 (10)
式中: r 为控制参数,当 r = 4 时,Logistic 映射进入混

沌状态,生成具有较好随机性和混沌性的序列。
Logistic 混沌映射简单高效,但分布不均匀,在

局部细化时可能不够平滑。
2. 2. 2　 Levy 飞行策略(全局搜索阶段)

Levy 飞行是一种跳跃式随机游走模型,具有有

效进行全局搜索的特点,能避免陷入局部最优 [ 20] 。
蜣螂收集粪球靠环境导航,模仿者应广泛探索避免

陷入局部最优。 传统的全局搜索依赖简单的随机步

长,而 Levy 飞行则通过随机生成长步幅跳跃,能够

在解空间中更广泛地进行探索,特别适合远距离

搜索。
蜣螂更新个体位置的公式修改为

X i
t + 1 = X i

t + λ·Levy(β) 。 (11)
式中: λ 为步长因子。

Levy(β) = u / v 1 / β。 (12)
式中: u ~ N(0,σ2 ) ;v ~ N(0,1) 。

σ = Γ(1 + β)sin
πβ
2( ) Γ

1 + β
2( )( β2(β-1) / 2 )é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

1 / β

。 (13)

式中:β∈(1,3] ,通常取 1. 5。
2. 2. 3　 黄金正弦策略(局部开发阶段)

为了避免过于频繁地执行远距离跳跃(全局搜

索) ,保留更多的局部优化能力,在 DBO 算法中引入

了黄金正弦策略。 算法临近全局最优时,需精细局

部搜索。 结合黄金分割比例与正弦波动,促使个体

围绕最优解周期振荡,细化搜索过程。 在 DBO 的精

细化局部搜索过程中,个体位置的更新引入黄金正

弦策略,公式为

X i
t + 1 = X best + δ·sin(ϕ·t) 。 (14)

式中: X best 为当前的全局最优解;δ 为缩放因子; ϕ

为黄金比例,ϕ = (1 + 5 ) / 2;sin(ϕ·t) 使个体围绕

最优解进行正弦波振荡。
2. 2. 4　 自适应 T 分布扰动策略(优化后期阶段)

当蜣螂接近较优解时,它们的运动变得更细致

谨慎。 模仿蜣螂调整路径,开始局部优化。 此阶段,
自适应 T 分布扰动策略施加较大扰动,防止陷入局

部最优;且随迭代推进,自适应调整自由度,逐步降

低扰动强度,优化搜索精度。 个体位置更新时,引入

自适应 T 分布扰动,公式表达如下:
X i

t + 1 = X i
t + γT(ν) 。 (15)

式中: T(ν) 为 T 分布随机数; ν 随迭代次数自适应

调整;γ 为扰动步长。
IDBO 算法流程图如图 2 所示。

图 2　 改进蜣螂优化算法流程图

Figure
 

2　 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm

3　 光伏功率短期预测模型

3. 1　 模型构建

VMD 中的模态数 K 和惩罚因子 α 是影响分解

效果的关键参数。 K 过小可能丢失信息,过大则易

引入噪声;惩罚因子 α 控制模态带宽,过小易混叠,
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过大则可能损失特征 [ 15] 。 BiLSTM 中的隐藏层大小

和 Dropout 比例是影响模型性能的重要参数。 隐藏

层过小易欠拟合,过大则增加计算负担和过拟合风

险;Dropout 比例较低可能不足以有效正则化,较高

可能削弱模型的学习能力 [ 18] 。
合理设置以上参数有助于在复杂度与泛化能力

之间取得平衡,提升预测精度与鲁棒性。 为此,本文

构建了基于 IDBO-VMD-BiLSTM 的光伏功率短期预

测模型,IDBO-VMD-BiLSTM 预测模型流程图如图 3
所示。

图 3　 IDBO-VMD-BiLSTM 预测模型流程图

Figure
 

3　 Flowchart
 

of
 

the
 

IDBO-VMD-BiLSTM
 

prediction
 

model

IDBO-VMD-BiLSTM 具体步骤如下。
步骤 1　 对原始数据进行预处理,包括异常值

检测、异常值修复、数据归一化等,同时将数据集划

分为训练集、验证集和测试集。
步骤 2　 在训练集上使用 IDBO 算法优化 VMD

的模态数 K 和惩罚因子 α,用优化后的 K 和 α 分解

训练集、验证集、测试集,得到各自的分量,并按照频

率分量将数据对齐。
步骤 3 　 将训练集和验证集的信号序列输入

IDBO-BiLSTM 模型中,进行预测模型训练。
步骤 4　 将测试集的信号序列输入步骤 3 中

训练好的模型中,得到各个分量的预测结果,将各

个分 量 的 预 测 结 果 叠 加 得 到 最 终 的 功 率 预 测

结果。
步骤 5 　 将结果进行反归一化, 还原到原始

尺度。
在优化过程中,选取以下适应度函数:
(1) VMD 部分以各模态包络熵的平均值为适

应度,熵值越小表示分解效果越好。

信号 X( i) ( i = 1,2,3,…,N) 的包络熵为

E p = - ∑
N

i = 1
p i log p i;

p i = a( i) ∑
N

i = 1
a( i) 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

式中: a( i) 为信号 X( i) ( i = 1,2,…,N) 经 Hilbert
解调后的包络信号; p i 为 a( i) 的归一化。

选取 VMD 分解后各个模态分量包络熵平均值

作为适应度函数,公式为

f( VMD(K,α) ) = 1
K ∑

K

k = 1
E p( k) 。 (17)

　 　 (2) BiLSTM 部分以预测结果的平均绝对误差

(MSE)为适应度,MSE 越小,预测性能越优。

f(BiLSTM(hls,Dr)) = MSE = 1
N∑

N

i = 1
(yi -y⌒i)

2。 (18)

式中: hls 为隐藏层大小; Dr 为 Dropout 比例; N 为

样本数; y i 为第 i 个样本的真实值; y⌒ i 为第 i 个样本

的预测值。
3. 2　 评价指标

本文选用平均绝对误差 MAE、平均绝对百分比

误差 MAPE 以及均方根误差 RMSE 作为评价指标:

MAE = 1
n ∑

n

t = 1
W i - Ŵ i ; (19)

MAPE = 1
n ∑

n

t = 1

W i - Ŵ i

P
× 100%; (20)

RMSE = 1
n ∑

n

t = 1
(W i - Ŵ i)

2 。 (21)

式中: W i、Ŵ i 分别为第 i 个功率实际值、预测值;n 为

样本数量;P 为光伏发电系统装机容量。

4　 算例分析

本文选取山东省某 50
 

MW 光伏电站(记为 1 号

电站)与河北省某 35
 

MW 光伏电站 ( 记为 2 号电

站)作为研究对象,对预测模型进行验证分析。 1 号

电站地处山东沿海,属暖温带季风气候,夏季湿热多

雨,多云天气频发,直射辐照度受云层遮挡波动显

著;2 号电站位于河北内陆平原,属大陆性季风气

候,夏季多晴朗少云。 两者在装机容量、地理气候条

件及运行环境上具有较大差异,分别代表了 “ 高湿

度-多散射”与“高温-强直射” 两类典型夏季光伏发

电场景。 所用数据包括两电站 2020 年 3 月至 8 月

的实际运行数据,以及同期的数值天气预报( NWP)
数据,特征涵盖总辐射、散射辐照度、直射辐照度、温
度和湿度 5 项指标,采样间隔为 15

 

min。
采用 3σ 原则检测异常值,并使用线性插值法
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修复缺失数据。 数据归一化方法采用 min-max 法。
数据集划分采用滑动窗口策略,严格按时间顺序处

理,以避免未来信息泄漏。
以 1

 

d 为步长,构建 163 个连续时间窗口。 每

个窗口中,训练集为预测日前第 21 天至第 3 天(共

19
 

d) ,验证集为前 2 天,测试集为当天。 该设计保

证评估连续性,并始终基于最新数据建模,更贴近实

时气象与设备状态,降低了历史噪声干扰。
本研究实验在 Windows

 

10 操作系统下,基于

MATLAB
 

R2023b 环境完成。 通过集成 Deep
 

Learn-
ing

 

Toolbox( v23. 2) 构建 BiLSTM 网络,并自主编码

实现 VMD 算法,其核心迭代过程中调用 Signal
 

Pro-
cessing

 

Toolbox( v23. 2) 的 fft 与 Hilbert 函数进行信

号频域分析与模态分离。
4. 1　 基于 IDBO-VMD 的光伏时间序列分解

本文采用 IDBO 与 DBO 算法分别优化 VMD 中

的模态数 K 与惩罚因子 α,比较两种算法性能,并将

优化结果应用于两个光伏电站的功率数据分解。 参

数设置如下:种群规模为 10,最大迭代次数 20,K 取

值为[3,15] ,α 为[ 100,2
 

500] ,终止容差设为 tol =
1×10- 6 ,噪声容忍度 τ = 0. 01。 以首个预测窗口的训

练集为例,图 4 展示了 DBO 与 IDBO 算法优化 VMD
参数的收敛曲线。 从图 4 可见,相较于 DBO 算法,
IDBO 算法在 1 号电站和 2 号电站的 VMD 参数优化

过程中均具有更快的收敛速度且收敛至更优的适应

度值,表明其在优化过程中具有更强的性能,能够更

高效地定位最优解。

图 4　 DBO 与 IDBO 算法优化 VMD 参数的收敛曲线

Figure
 

4　 Convergence
 

curves
 

of
 

VMD
 

parameters
 

optimized
 

by
 

DBO
 

and
 

IDBO
 

algorithm

首个预测窗口对应的训练集中,IDBO 算法优化

VMD 参数的结果见表 1。 由表 1 中的结果可知,1
号电站受较多的多云天气影响,散射辐照度占比较

高,需更多模态数 K 分离随机波动分量,较低 α 允

许较宽模态带宽以保留散射辐照度的瞬变特征;2
号电站直射辐照度主导,较少的模态数 K 对应直射

辐射的稳定周期性,较高 α 增强模态中心频率约

束,抑制高温引起的日间功率波动噪声。

表 1　 IDBO 算法优化 VMD 参数结果

Table
 

1　 IDBO
 

algorithm
 

optimization
 

results
 

for
 

VMD
 

parameters

电站 模态数 K 惩罚因子 α
1 号电站 6 155
2 号电站 5 246

图 5　 IDBO-VMD 算法分解图

Figure
 

5　 Exploded
 

diagram
 

of
 

IDBO-VMD

　 　 首个预测窗口对应训练集的功率数据经模态分

解后的结果如图 5 所示(图中数据为归一化值) 。
由图 5 可知,原始信号被成功分解为 IMF1 至

IMFk(1 号电站 k = 6,2 号电站 k = 5) 以及一个残差

分量。 IMF 分量按频率由高至低排列:高频成分主

要捕获分钟级散射辐照度波动(如云层移动) 及温

度骤变引起的功率扰动;中频成分对应小时级直射
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辐照度渐变与组件温度缓变;低频成分对应直射辐

照度的日周期特征和数日至周级的天气系统演变;
残差分量主要包含未被 IMF 分量分解的超低频线

性成分(持续的阴雨) 或未被完全分解的非平稳特

征(原始功率序列存在的突发性非线性扰动,如阴

影遮挡导致的功率骤降等) 。
4. 2　 光伏功率短期点预测结果及评价分析

本文采用 DBO 与 IDBO 算法分别优化 BiLSTM
模型的隐藏层大小和 Dropout 比例。 参数设置:种

群数量 10,最大迭代次数 20,搜索范围为层大小[1,
150] 、Dropout 比例[ 0,0. 7] 。 BiLSTM 结构中,第一

层与第二层初始神经元数分别设为 128 和 32,通过

Adam 优化器训练并启用早停机制 ( 验证集损失连

续 10 轮未下降终止) ,全连接层激活函数为 tanh,初
始学习率为 0. 01,批量大小为 64,学习率调整因子

为 0. 1(当验证集损失连续 5 轮未下降时,将学习率

衰减至原值的 0. 1 倍,最低学习率阈值为 1 × 10- 6 ) ,
最大训练轮数为 100。

基于 IDBO-VMD-BiLSTM 模型进行光伏功率短

期预 测, 并 将 其 与 BiLSTM、 VMD-BiLSTM 和 DBO-
VMD-BiLSTM 模型的预测结果进行对比。 为全面评

估各模型性能,选取两电站在晴天、多云、阴雨 3 种天

气条件下各一天的预测结果进行展示,因夜间出力恒

为 0,无研究意义,仅展示白天时段(8:00—19:45)内

　 　

的 48 个数据点,预测模型评价如表 2 所示,1 号和 2
号电站预测结果对比如图 6 和图 7 所示。 观察图 6
与图 7 可知,无论是在晴朗、多云还是阴雨天气条件

下,本文所构建模型的预测结果均更贴近实际光伏

功率值。 这一结果表明,本文模型在光伏功率预测

方面展现出更优越的性能。
表 2 给出了 BiLSTM、VMD-BiLSTM、DBO-VMD-

BiLSTM 以及本文所提模型 IDBO-VMD-BiLSTM
 

4 种

模型)在 MAE、MAPE 和 RMSE 等指标上的表现。 由

表 2 可知,本文所提模型表现出了最优的预测结果。
相比于 DBO-VMD-BiLSTM 模型,本文所提模型在两

个电站上的指标均最优。
表 2　 预测模型评价表

Table
 

2　 Evaluation
 

table
 

of
 

photovoltaic
 

model

电站
预测

模型

MAE /
MW

MAPE /
%

RMSE /
MW

1 号

电站

2 号

电站

BiLSTM 4. 019 18. 037 0. 449
VMD-BiLSTM 3. 071 13. 142 0. 353

DBO-VMD-BiLSTM 1. 288 5. 576 0. 137
IDBO-VMD-BiLSTM 1. 008 4. 016 0. 108

BiLSTM 2. 431 17. 943 0. 219
VMD-BiLSTM 2. 368 16. 767 0. 216

DBO-VMD-BiLSTM 0. 589 6. 684 0. 107
IDBO-VMD-BiLSTM 0. 457 3. 613 0. 067

　 　 以 上 结 果 表 明, 本 文 所 提 出 的 IDBO-VMD-
　 　 　

图 6　 1 号电站预测结果对比图

Figure
 

6　 Comparison
 

chart
 

of
 

prediction
 

results
 

for
 

No. 1
 

power
 

station

图 7　 2 号电站预测结果对比图

Figure
 

7　 Comparison
 

diagram
 

of
 

prediction
 

results
 

for
 

No. 2
 

power
 

station
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BiLSTM 光伏功率短期预测模型在预测精度上具有

显著提升,能提供更精准可靠的预测结果。

5　 结论

(1)构建基于 VMD-BiLSTM 的预测框架。 通过

VMD 将时间序列数据分解为多个分量并输入 BiLSTM
进行预测,重构各分量结果以提升整体预测精度。

(2)提出改进蜣螂优化算法。 在算法运行的不

同阶段引入了 Logistic 混沌映射、Levy 飞行、黄金正

弦函数和自适应 T 分布扰动策略,增强了算法的全

局搜索能力和局部开发能力,提高了算法的收敛

速度。
(3)对模型参数进行优化。 利用 IDBO 分别优

化 VMD 的模态数 K 与惩罚因子 α、BiLSTM 的隐藏

层大小与 Dropout 比例,提升了模型对时间序列数

据的学习能力并缓解了过拟合问题。
综上所述,本文提出的 IDBO-VMD-BiLSTM 预

测模型在光伏功率短期预测中表现出更高的预测精

度。 该模型不仅丰富了智能优化算法在时序建模中

的应用,也为光伏功率预测系统的构建提供了更优

的工程方案。
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Short-term
 

Photovoltaic
 

Power
 

Forecasting
 

Based
 

on
 

Improved
 

Dung
 

Beetle
 

Optimizer
 

for
 

Optimizing
 

VMD-BiLSTM
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

short-term
 

photovoltaic
 

power
 

forecasting,
 

a
 

model
 

integrating
 

an
 

im-
proved

 

dung
 

beetle
 

optimizer,
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD) ,
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

( BiLSTM)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

VMD-BiLSTM-based
 

prediction
 

framework
 

was
 

constructed,
 

where
 

time-series
 

data
 

were
 

decomposed
 

into
 

multiple
 

components
 

via
 

VMD
 

and
 

fed
 

into
 

BiLSTM
 

for
 

individual
 

prediction.
 

The
 

final
 

output
 

was
 

obtained
 

by
 

reconstructing
 

the
 

component-level
 

results
 

to
 

enhance
 

overall
 

prediction
 

performance.
 

Sub-
sequently,

 

to
 

address
 

the
 

tendency
 

of
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimizer
 

( DBO)
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optima,
 

an
 

improved
 

DBO
 

algorithm
 

( IDBO)
 

was
 

developed
 

through
 

the
 

introduction
 

of
 

four
 

strategies:
 

logistic
 

chaotic
 

mapping
 

for
 

initializa-
tion,

 

Levy
 

flight
 

for
 

global
 

exploration,
 

golden
 

sine
 

strategy
 

for
 

position
 

updating,
 

and
 

adaptive
 

T-distribution
 

per-
turbation

 

for
 

local
 

exploitation.
 

Finally,
 

the
 

IDBO
 

was
 

utilized
 

to
 

optimize
 

critical
 

parameters,
 

including
 

the
 

decom-
position

 

number
 

K
 

and
 

penalty
 

factor
 

α
 

in
 

VMD,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

hidden
 

layer
 

size
 

and
 

Dropout
 

ratio
 

in
 

BiLSTM,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

learning
 

capability
 

and
 

mitigating
 

overfitting.
 

The
 

proposed
 

model
 

was
 

experimental-
ly

 

tested
 

using
 

actual
 

data
 

from
 

photovoltaic
 

power
 

stations
 

in
 

Shandong
 

and
 

Hebei
 

provinces.
 

Compared
 

to
 

the
 

un-
improved

 

model
 

DBO-VMD-BiLSTM,
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

had
 

the
 

best
 

MAE,
 

MAPE
 

and
 

RMSE
 

at
 

two
 

power
 

stations.
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