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智能电网多变量太阳辐射预测：淘金优化
双向 LSTM网络的深度耦合智算

李东旭，张雪敏 *

（西安思源学院工学院，陕西 西安 710038）

摘　要　太阳能是化石能源的理想补充，而精确太阳辐照度预测是提高太阳能利用效率的重要手段。但受太阳能

固有间接性和随机性的限制，获得有效的太阳辐照度预测结果一直是一个难题。本文提出一种基于淘金算法优化

的双向长短期记忆神经网络（双向长短期记忆神经网络）的多变量太阳辐照度预测模型。首先，根据相关性分析

选择影响因子（气温 r=0.675、太阳高度角 r=0.397、相对湿度 r=0.743、气压 r=0.166）优化模型输入；然后搭

建卷积神经网络（卷积神经网络）用于特征提取，并运用淘金算法对模型进行优化；最后利用双向长短期记忆神

经网络进行预测，以期为保障智能电网的安全运行和促进全球新能源发展提供参考。结果表明，该模型预测效果

良好（R2＞ 0.99，RMSE＜ 0.26），且泛化能力和鲁棒性强。
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0　引言

本文提出一种基于淘金算法优化的 CNN-BiLSTM 混

合模型进行多变量太阳辐照度预测新方法。利用淘金

算法代替遗传算法进行模型参数寻优，以克服单一遗

传算法优化的局限性，同时利用卷积神经网络提取太

阳辐照度多变量的空域特征以及双向长短时记忆神经

网络充分挖掘太阳辐照度的双向时序特征，进而提高

太阳辐照度预测精度和泛化能力，为保证光伏并网电

源的高效、安全运行提供参考。

1　研究背景

在化石能源仍为主流能源的环境下，全球能源排

放不断增加 [1]，发展太阳能等可再生能源迫在眉睫 [2]。

虽然光伏发电技术成熟，但因光伏出力受太阳辐照度的

不稳定影响而波动较大，故提高太阳辐照度预测的精

度对于电网的安全稳定运行和能源调度有着重要意义。

当前对于太阳辐照度的预测方法主要有持续方法、物理

模型、统计学习方法、机器学习方法和混合模型，利用

人工智能的混合模型预测精度相对较高。精准预测可有

效提高光伏电站的利用效率和对光伏电站出力的辅助

决策，在低碳减排、帮助各行业发展的同时实现目标。

2　数据处理

由于太阳辐射受多种因素影响，计算当中需要考

虑大量指标，建立的数据模型复杂度较高，为了简化

模型运算复杂度，提高模型精度，根据研究结果显示

去除相关性较低的指标，选取相关性强的特征作为输

入。而相关性分析是统计学中经常使用的一种分析手

段，可以判断两个变量之间的线性关系强度及方向，

从而判断变量之间的相互关系，并进一步分析这些变

量之间的关系是否显著。

皮尔逊相关系数是用于度量两组数据Ｘ，Ｙ之间

的相关性，皮尔逊相关系数不受变量的位置和测量尺

度影响，被广泛应用于新能源功率预测领域的数据清

洗、特征分析、降维、相似日提取等。皮尔逊相关系

数的公式如下：

        （1）

式（1）中，cov(X,Y)表示 X,Y的协方差，σx、σy分

别表示两个变量的标准差。x- 、y-分别表示X,Y的均值n

表示输入的时间序列的长度，ρ表示了变量之间的相关
程度，越大表示相关性越大，若为负数则表示为负相关。
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进行相关性分析计算相关性系数之后，需要对相

关性系数进行显著性检验，以判断变量间的关系是否

显著。显著性检验就是统计学中判断观察到的效果是

否真实存在的一个常用方法。在进行显著性检验过程

中，需要选定一个显著性水平，一般取 0.05 或 0.01。

若检验表明变量间的关系是显著的，则认为该关系是

真实存在的。

根据计算分析可知，与 GHI 相关的指标有温度、

太阳高度角、相对湿度及相对压力等，它们的相关系

数分别为 0.675、0.397、0.743、0.166，说明上述几

个因素是影响太阳辐射的主要因素，故为了降低计算

量，选取相关系数较大的几个指标进行计算。

3　基于淘金算法优化神经网络的多变量太阳辐射

预测

3.1　淘金优化算法

淘金算法（Gold Rush Optimizer）是模仿淘金热

中淘金的人在河床寻找黄金而得到启发的一种智能优

化算法，它通过不断地改变搜索位置和搜索方式以逐

渐接近最优值。将优化问题类比为寻矿过程，在此过

程中，淘金算法中搜索代理“淘金者”在解空间内通

过勘探和开采，最终发现全局最优值。

探矿者的角色和粒子群算法以及遗传算法中的粒

子群是相似的。探矿者所占位置信息存放在一个叫 MGP

的矩阵中，如式（2）所示，xnd表示第 n个探矿者第 d
个维度的位置，d表示维数，n表示探矿者个数。

                      

（2）

在优化过程中需要一个目标函数来评价找矿者，根

据式（3）将找矿者的评价值存储在评价矩阵MF中。式（3）

中，xnd为找矿者 n在第 d维的位置，f为评价函数。
                     

（3）

像发现金矿的淘金者一样，执行启发式算法时，

最佳的“金矿”位置也就是搜索空间的最优值。由于

其准确位置不明，目前找矿人探测的最佳金矿位置就

作为最佳金矿位置的近似值。

为了模拟探矿者向金矿迁移的这种行为，可以用

公式（4）和（5）来表示金矿以及探矿者所处位置的变迁。

             D→1=C→1.X→
*

(t)-X→i(t)            （4）

          Xnewi(t+1)= X→i(t)+ A→1.D→1         （5）

式（4）、（5）中，X和 t分别为最佳金矿的位置，
金矿探矿者 i的位置，当前迭代 t。Xnew 为金矿 i的新
位置，A1和 D1可表达为：

              A→1=1+l1( r→1-
1
2
)

                 C→1=2 r→2                 
（6）

式（6）中 r1和 r2为随机向量，取值范围为 [0,1]。

1 是由式（7）定义的收敛分量；如果 e等于 1，它从 2

到 1 个 maxiter线性减小，对于大于 1 的值，它非线性

减小。

        （7）

将淘金者向假定的金矿移动的过程数学建模为向

量 A1的运算。若采用式（5）中的向量 A1进行迁移数

学建模，则当向量 A1的值为 1时，意味着导引头正朝

着假定的金矿移动；当向量 A1取值小于 1时，表示导

引头当前位置在假定的金矿之前方，即向假定的金矿

移动；当向量 A1取值大于 1时，表示导引头当前位置

在假定的金矿之后方，即远离假定的金矿移动。

在金矿勘探的数学模型中，可将每个勘探者的坐

标近似看成是金矿所在地的近似坐标，这已经被考虑

到了与金矿开采有关的数学关系中。

             D→2=-X→i(t)- X→r(t)
          Xnewi(t+1)= X→r(t)+ A→2.D→2         

（8）

在式（9）所示的对勘探者位置更新的条件当中，

若评估函数的目标函数有所提升，则表示对金矿勘探

者而言，其改变位置比留守原地更能采集到更多的金

矿；反之，若评估函数的目标函数未改进，则表示该

勘探者留守在原来位置。

X→i(t+1)= Xnewi(t+1) if f( Xnewi(t+1))＜ f(X→i(t))
                                        （9）

基于前面相关概念，GRO 算法从随机放置在搜索空

间中的探矿者初始种群开始。将搜索得到的最优解作

为最佳金矿的位置 (全局最优 )。每个勘探者在每次迭

代中使用迁移、金矿开采和协作方法中的一种获取新

的位置。如果新位置的黄金数量 (目标函数的值 ) 大

于当前位置 (最小化时目标函数减少，最大化时目标

函数增加 )，探矿者移动到新位置；这个过程一直持续

到迭代循环结束。到目前为止找到的最佳解被认为是

算法的最终解。

3.2　卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是针对图像、具有空间结构

数据处理提出的一种深度学习神经网络模型，它是模
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拟人脑视觉机理而提出的。与全连接神经网络不同，

CNN 通过在输入数据上进行卷积操作来提取局部信息，

并通过训练过程学习卷积操作的参数。卷积神经网络

主要由卷积层、采样层、池化层和全连接层构成，如

图 1所示。

1. 卷积层（Convolutional Layer）：（1）由多

个可学习的滤波器（卷积核）构成，通过在输入数据

上滑动进行局部特征提取，生成特征图；（2）不同滤

波器可检测边缘、纹理等低级特征，多层堆叠后可学

习更高级的抽象特征。

图 1　卷积神经网络结构示意图

降采样层

输出分类结果

Softmax

降采样层

特征图
输入

卷积层卷积层 全连接层

2.池化层（Pooling Layer）：（1）用于降采样，

减少特征图的空间尺寸，降低计算量并增强模型鲁棒

性；（2）常用最大池化（Max Pooling），保留局部

最显著特征，抑制冗余信息。

3. 全连接层（Fully Connected Layer）：（1）

整合卷积层和池化层提取的特征，通过全局连接实现

分类或回归预测；（2）作用类似于传统神经网络，对

高阶特征进行非线性组合以输出最终结果。

CNN 可有效提取太阳辐射数据的时空特征，适用于

高精度预测任务。

3.3　长短期记忆网络

长短期记忆网络（LSTM）[3]是循环神经网络（RNN）

的改进架构，通过引入门控机制（遗忘门、输入门、

输出门）和细胞状态，有效解决了传统 RNN 的梯度消

失 /爆炸问题。该结构能够更好地建模长序列数据中

的长期依赖关系，在时序预测、自然语言处理等任务

中表现优异。相关的计算见式（10）：

         f(t)=σ(Wf ht-1+Uf Xt+bf)

         i(t)=σ(Wi ht-1+Ui Xt+bi)           （10）

         c(t)=tanh(Wc ht-1+Uc Xt+bc)

         o(t)=σ(Wo ht-1+Uo Xt+bo)

3.4　混合算法

构建基于淘金算法优化神经网络的多变量太阳辐

射预测模型 [4]。模型结构参数设置如下：（1）输入特

征维度为 9，时间步长为 8；（2）采用单卷积层结构，

不设池化层；（3）CNN-LTM-I 模块使用 1×3卷积核，

通道数为 32；（4）卷积步长为 1，不进行零填充。

模型首先对原始时间序列进行特征提取，随后通

过预测算法完成序列预测，并采用淘金算法进行参数

优化。

4　结果与讨论

4.1　测试结果

利用淘金算法优化神经网络的多变量太阳辐射预

测 [5]利用其训练集对数据进行预测，其结果如图2所示。

通过对测试集数据进行预测，得到了测试集预测数据

与真实数据的对比图，根据图 2可以看出，R2 ＞ 0.99，

其 RMSE 为 0.2 533 说明预测的效果较好，真实值与预

测值偏差不大。

4.2　误差分析

误差分析是反映预测效果好坏的重要因素。RMSE

被认为是评价点预报误差最广泛使用的方法，它通常

对测量值与预测值之间的较大偏差更为敏感。

                （11）

式（11）中，MAE 表示测量值与预测值之间的平均

距离。

                  
（12）

测试集上对测试的误差进行分析，带入数据得误

差范围在 [-0.4 ～ +0.5] 之间，预测的误差小于 1，误

差百分比较小，其预测效果也较好。

在对模型进行训练的过程中，随着迭代次数的增

加，损失值不断下降，在 25轮迭代时损失值达到稳定。

RMSE 随着迭代次数的增加，也不断下降，其在 50 轮左

右达到稳定状态，在 0.1 附近，说明仅需要训练 50 轮
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就可以得到理想的参数数据，过多的训练将增加运算

的复杂度。

5　模型的优缺点

5.1　模型的优点

双向长短期记忆网络即双向 LSTM（BiLSTM），是

两个方向的 LSTM 网络的组合，分别从前向后以及从后

向前对序列进行处理，双向 LSTM 通过同时利用序列数

据的前向和后向信息，比单向的 LSTM 模型能够更加充

分地提取序列数据的上下文信息，有利于模型对序列

数据内容理解能力的提升。所以，相较于单向LSTM模型，

双向 LSTM 可以充分利用序列数据的信息，对序列数据

的建模效果有更好的帮助，也因为双向的结构，可以

减轻传统 LSTM 模型中遗忘历史信息的缺点。

5.2　模型的缺点

双向 LSTM 通过同时学习输入序列的正向和反向

信息，从而捕捉输入序列的双向依赖关系，相比单向

LSTM 具有更多的模型参数和隐藏状态，所以双向 LSTM

的训练和预测往往需要更多的计算资源和时间。

6　结束语

本研究所提出的双向 LSTM 淘金算法优化的深度耦

合智算模型可以较好地进行太阳能光伏发电系统的太

阳辐射预测，利用相关性分析对影响太阳辐射的气象

因子进行筛选，通过卷积神经网络（CNN）提取空间特

征，以淘金算法（GRO）自动搜索优化神经网络的超参

数等方法，有效提高了太阳辐射预测精度，预测模型

具有较好的稳定性，对训练数据集和测试数据集的 R2

均大于 0.99，RMSE 均小于 0.26，明显优于传统的统计

方法。下一步工作是降低神经网络模型的计算复杂度，

尝试更为轻量化的网络模型，并结合多气象数据源和

遥感卫星云图数据进行融合，以期达到更长时间尺度、

更高分辨率的太阳辐射预测，为保障新型电力系统的

安全和经济调度运行提供更加可靠的技术手段。
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图 2　训练集预测结果对比图


