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基于 IMFO‑LSTM 模型的光伏功率预测研究
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摘     要：随着光伏发电大容量接入电网，为降低光伏发电输出的随机性，提出一种基于改进飞蛾优化（improved 
moth⁃flame optimization，IMFO）的长短期记忆网络（long short⁃term memory，LSTM）进行光伏发电功率预测。首

先，通过数据预处理，进行灰色关联度分析，减少输入变量维数，再根据选取的输入变量，通过灰色关联度分析法，

进行相似日样本选取；其次，为提高飞蛾算法的性能，对其位置更新公式进行改进；接着，根据 IMFO⁃LSTM 的网络

层数和学习率，提高其预测精度，降低随机性；最后，基于预处理好的相似日样本，采用优化后的 LSTM 进行预测。

仿真结果表明：该模型的预测精度得到一定提升，满足实际工程要求。
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Photovoltaic power prediction based on IMFO‑LSTM model
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Abstract： With the large capacity of photovoltaic power generation connected to the grid， in order to reduce the 

randomness of photovoltaic power generation output， a long short-term memory （LSTM） based on an improved moth-

flame optimization （IMFO） algorithm is proposed to predict photovoltaic power generation power. Firstly， through data 

preprocessing， grey relational analysis is conducted to reduce the dimensionality of input variables. Then， based on the 

selected input variables， similar-day sample selection is performed using the grey relational analysis method. Secondly， 

the position update formula are improved to enhance the performance of the moth algorithm. Then， the improved moth 

algorithm is used in the optimization of the number of network layers and learning rate of the LSTM to improve its 

prediction accuracy and reduce randomness. Finally， based on the pre-processed samples of similar days， the optimized 

LSTM is adopted for power prediction. Simulation results show that the prediction accuracy of the model has been 

improved to a certain extent， which meets the actual engineering requirements.

Key words： photovoltaic power generation； improved moth‑flame optimization algorithm； long short‑term memory； 

grey relational analysis method

近年来，全球消耗不可再生能源的速度日益加

快，全世界范围内的不可再生能源储备逐渐减少，

因此研究人员开始探索可再生能源的应用。广大

研究者因光伏发电具有绿色环保、可再生两大优

势，而对其倍加青睐。目前，随着光伏电站大规模

接入电力系统，光伏发电输出功率的波动性以及随

机性使得电力系统的安全稳定运行受到了一定影

响［1⁃3］。为解决这一影响，需要对光伏功率进行预
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测，以此保证光伏发电的稳定输出。光伏预测的精

度对于电力系统网络运行的安全性与稳定性有着

相当重要的意义［4⁃13］。

对光伏发电功率预测的方法主要分为物理建

模方法以及数据驱动统计方法［14⁃15］。物理建模方法

的优点在于：能够直接对场地信息与组件参数进行

分析，建立运行方程以及传递方程。但该方法在复

杂天气情况下的预测精度会受到干扰从而无法达

到要求。数据驱动统计方法则通常采用神经网络、

支持向量机、极限学习机等智能方法，对光伏功率

与气象因素之间的关系进行深度挖掘。

深度学习的高速发展为光伏发电功率预测带

来了更好的发展前景［14］。研究表明，对于处理复杂

非线性的预测模型，深度学习相关的各类预测算法

优于传统智能预测算法［16］。此外，其预测精度也高

于传统智能预测算法的精度。文献［17］通过计算出

光伏功率与天气因素之间的互信息熵，实现对气象

数 据 的 降 维 处 理 ，以 长 短 期 记 忆 网 络（long 
short⁃term memory，LSTM）对此数据进行训练预

测，最终结果验证了该模型的精度达到预期要求。

文献［18］以经验模态分解对环境因素进行分解，

降低其不平稳性，再通过主成分分析法提取关键影

响因子，降低了模型输入的维度，并结合 LSTM 进

行建模，实现对光伏功率的预测，并且该方法相

比于传统方法提升了一定精度。文献［19］用集合

经验模态分解对历史数据进行分解，将分解结果

分别输入粒子群优化（particle swarm optimization，
PSO）⁃LSTM 模型中进行功率预测，并根据仿真算

例验证了该模型的精确性优于其他单一模型。文

献［20］提出了一种基于变分模态分解（variational 
mode decomposition，VMD）和 双 重 注 意 力 机 制

LSTM 的短期光伏功率预测模型，通过 VMD 降低

光伏功率的波动性与不稳定性，并通过双重注意

力机制避免了传统方法的限制及提高了预测结果

的稳定。文献［21］利用生成对抗网络获取与历史

日相似度较高的数据样本，并将该样本输入纵横

交叉算法优化的 LSTM 神经网络中进行预测，证

明了该方法能够有效提升预测精度。

本文提出一种基于改进飞蛾优化（improved moth⁃ 
flame optimization，IMFO）⁃LSTM 的光伏发电功率

预测模型。首先通过灰色关联度分析，对数据预处

理后，计算各个变量的关联系数，选取关联系数最

高的作为输入变量，再通过相似度计算，提取相似

日样本数据；接着，为提高预测精度，对位置更新公

式进行改进，并以此优化 LSTM 的相关参数，去除

人工调整参数；最后通过优化后的 LSTM 对光伏发

电输出功率进行预测。仿真结果证明，相比于其他

的智能算法，IMFO⁃LSTM 的预测精度有了一定的

提升。

1    提取相似日样本数据

为了提高网络模型的预测精度，首先需要对数

据进行预处理、归一化操作；再基于预处理的数据，

通过灰色关联度分析对影响光伏发电的各个影响

因素进行关联系数计算；最后，结合关联系数，对需

要输入模型的相似日样本数据进行提取。

1.1    数据预处理

本文选用某光伏电站 2018年 6月至 2020 年 9月

的发电输出功率历史数据。从中抽取 144 000 组数

据进行分析，为降低计算难度，同时提升模型输出

的精度，首先对数据进行预处理，归一化转换函数

如下：

X '=
2 [ X − 0.5( X max + Xmin ) ]

Xmax − Xmin
（1）

式中，X 为当前样本数据；Xmax、Xmin 分别为当前样本

数据中的最大值与最小值；X '为经过归一化转换得

到的样本数据。

1.2    灰色关联度分析

1.2.1    光伏发电影响因素

光伏发电的主要来源为所吸收到的太阳能，而

太阳能会因地理位置变化、季节更替以及昼夜交替

等因素受到一定影响。对光伏发电影响较大的因

素主要有：辐照强度、天气类型、大气温度、大气湿

度以及风向风速。

其中，辐照强度作为影响因素，主要是由于太

阳辐射随着时间变化而产生变化，光伏发电的输出

功率也会随其变化而改变。天气类型作为影响因

素则是由于不同天气下的云量、温度等都不同，从

而影响光伏发电的输出功率。例如，晴天条件下的

光伏发电功率会高于阴天条件下的光伏发电功率。

大气温度则同样影响光伏发电的输出性能：

P v = αSI [ ]1 − 0.005 ( )T + 25 （2）
式中，α 为光伏转换效率；S 为光伏发电面积；I 为辐

照强度；T 为大气温度。从式（2）可以看出，温度的

提升会导致光伏发电的输出功率有所降低。
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1.2.2    灰色关联度分析法

灰色关联度分析法以受多种因素影响的样本

数据为基础，使用灰色关联度对因素之间的关系强

弱、大小以及次序进行描述［22］。灰色关联度分析法

的步骤如下。

1） 对样本数据进行归一化处理。

2） 计算预测日与第 i 日第 k 个影响因素数据之

间差值的绝对值 Dik。

3） 寻找差值绝对值数据集中的最大值与最

小值。

4） 按照关联系数公式进行计算：

Ri =
min

i
min

k
Dik + 0.5 max

i
max

k
Dik

Dik + 0.5 max
i

max
k

Dik

（3）

5） 对每个影响因素之间关联系数的均值进行

计算。关联系数均值越趋近于 1，则关联度越高。

输入影响因素包括：辐照强度、大气温度、大气

湿度、大气压强、风向以及风速；输出影响因素为光

伏发电实际输出功率，计算结果如表 1 所示。

表 1    灰色关联度分析值

Table 1    Gray relational analysis values

影响因素

辐照强度

大气温度

大气湿度

大气压强

风向

风速

关联系数均值

0.96

0.67

0.41

0.03

0.12

0.33

1.3    提取相似日样本数据

为降低计算成本，提升模型输出结果的精度，

相似日样本数据的分析只选用关联系数均值最高

的 4 个影响因素：辐照强度、大气温度、大气湿度以

及风速。

综合求得关联系数均值，将预测日与第 i 日之

间的相似度定义为

Fi = ∏
k = 1

n

Ri ( k ) （4）

式中，相似度的计算采用关联系数的连乘，以此保

证主导因素的作用得到充分体现。

选取相似日的具体步骤如下：

1） 计算关联系数均值 Ri；

2） 计算相似度 Fi；

3） 选取相似度最高的前 j 日作为相似日样本

数据。

2    IMFO‑LSTM 模型

为了提高模型预测结果的精度，首先对飞蛾优

化（moth⁃flame optimization，MFO）算法的位置更新

公式进行改进，减少其陷入局部最优的情况；再以

改进后的算法对 LSTM 神经网络的部分参数进行

优化，降低模型输出的随机性。

2.1    飞蛾优化算法

MFO 算法于 2015 年被首次提出，该算法通过

模拟飞蛾飞向火焰的过程，对问题的最优解进行计

算。在 MFO 算法中，通常将飞蛾作为候选解，火焰

作为当前最优解，飞蛾以对数螺旋曲线为轨迹不断

向火焰位置靠近，从而不断更新位置。

飞蛾种群可表示如下：

M =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úM 11 M 12

M 21 M 22

⋯ M 1d

⋯ M 2d

⋮ ⋮
M n1 M n2

⋱ ⋮
⋯ M nd

 （5）

则飞蛾种群的适应度如下：

O M =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úO M1

O M2

⋮
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 （6）

式（5）、（6）中，M 为飞蛾种群；O M 为飞蛾种群的自

适应度矩阵；n 为飞蛾的总体数目；d 为变量的维数。

每一个飞蛾都对应一个独立的火焰位置，火焰

位置可表示如下：

F =

é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê
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úú
ú
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⋮ ⋮
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 （7）

式中，F 为火焰的位置矩阵。

火焰对应的适应度则表示如下：

O F =

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê
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û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úoF 1
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⋮
oFn

 （8）

式中，O F 为火焰适应度矩阵。

MFO 算 法 的 求 解 目 标 则 是 获 取 最 优 的 三

元组：

fMFO = ( )I，P，T  （9）
式中，I 为生成随机飞蛾数量及其对应适应度的

函数。

I：θ → { }M，OM  （10）
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MFO 算法主函数 P 的作用为驱使飞蛾不断向

火焰位置飞行，并接收其位置矩阵 M，从而生成飞

蛾位置更新后的矩阵 M：

P：M → M （11）
判断函数 T 作用为判断 MFO 算法输出结果是

否满足要求，若是则输出 True；反之，输出 False：
T：M → { }True，False  （12）

算法的运行过程为：由函数 I 不断生成随机的

飞蛾种群，飞蛾不断向火焰位置靠近，即求取当前

最优解，函数 P 则使飞蛾在迭代过程中更新位置，直

至函数 T 输出 True 为止。其中，飞蛾的位置更新公

式为  
S ( )M i，Fj = || Fj − M i ∙ebt ∙cos ( )2πt + Fj  （13）

式中，M i 为第 i 只飞蛾位置；Fj 为第 j 个火焰位置，

|| Fj − M i 表示第 i 只飞蛾位置与第 j 个火焰位置之

间的距离大小；b 为一个随机常数；t 为在 [− 1，1 ]范
围内的随机数，其值大小代表了飞蛾下一个位置与

火焰位置之间的接近程度，t =− 1 代表距离最远，

t = 1 代表距离最近。

为提高 MFO 算法的收敛速度且避免陷入局部

最优，火焰的数量需要进行自适应更新，在算法的

迭代过程中，使火焰的数量自适应减少，其表达式

如下：

f = round ( )fmax − t ( )fmax − 1
T

 （14）

式中，f为当前火焰数量；fmax 为火焰的最大数量；t为

当前迭代次数；T 为最大迭代次数。

2.2    IMFO 算法

飞蛾在寻找火焰的过程中会产生一定的随机

情况，对于寻得最优解需要多次迭代，从而导致算

法耗时较长。为加快算法的收敛速度，对火焰的数

量自适应更新公式进行改进，将原先火焰数量的直

线减少变为曲线减少，改进后的火焰自适应更新公

式如下：

f '= round ( )T 2

t 2 + ( )T/fmax
2  （15）

如式（15）所示，火焰数量会随着迭代次数的增

加而呈现曲线减少，从而提升了火焰数量的收敛速

度，进而保证算法整体的收敛速度加快。

飞蛾的位置更新公式的含义为飞蛾沿对数螺

旋曲线飞行轨迹向火焰靠近，但该公式仅面向飞蛾

向火焰飞行这一行为，从而导致算法容易陷入局部

最优的情况，全局寻优能力较弱。

因此，采用惯性权重对飞蛾的位置更新公式进

行改进。惯性权重表达式如下：

ω = cos ( )πt
2T

 （16）

惯性权重是一个能够改变算法搜索范围的变

量，其值越大，算法的搜索能力越大，即搜索范围越

大；反之，则算法的探测能力越大，能够在最优解附

近进行更加仔细地搜索。将惯性权重代入飞蛾的

位置更新公式中：

S ( )M i，Fj = || Fj − M i ∙ebt ∙cos ( )2πt + ω∙Fj    （17）
如式（17）所示，惯性权重 ω 与第 j 个火焰位置

相乘，其值随迭代次数自适应地由 1 下降到 0，当飞

蛾离火焰位置较远时，ω 值较大，全局搜索能力强；

当飞蛾离火焰位置越近时，ω 值较小，局部寻优能力

较强，飞蛾对最优解的探测能力提高。

因此通过改进火焰数量的更新公式以及飞蛾

的位置更新公式，能够在一定程度上提高算法的收

敛速度以及收敛精度。

2.3    LSTM

LSTM 主要通过遗忘门、输入门以及输出门来

控制记忆单元信息的增减，其记忆单元结构图如

图 1 所示。

首先，遗忘门 ft 决定如何对记忆单元状态量

Ct - 1 进行信息的删减，其中，σ 激活函数决定遗忘门

的状态。其计算式如下：

ft = σ ( )W fX xt + W fℎ ht − 1 + bf  （18）

输出门
输入门

遗忘门

tanhWix
Wfx

Wih Wch WohWfh

WoXWcX

+×

×
×

+

Ct-1

σ

ht-1

σ
σ

tanh

Ct

ht

Xt

图 1    LSTM 神经网络记忆单元

Figure 1    LSTM neural network memory unit

接着，输入门信号 it 决定如何对当前时刻状态

量 Ct 的进行新信息存储，其计算式如下：

it = σ ( )W iX xt + W iℎ ht − 1 + bi  （19）
tanh 函数创建记忆单元临时状态量 Ċ t：

Ċ t = tanh (W cX xt + W cℎ ht − 1 + bc ) （20）
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记忆单元状态更新：

Ct = ft Ct − 1 + it Ċ t （21）
最后，利用输出门 ot 计算输出值 ht。

输出门计算式：

ot = σ ( )W oX xt + W oℎ ht − 1 + bo  （22）
式（18）~（20）、（22）中的 W fX、W fℎ、 W iX，W iℎ、W cX、

W cℎ、W oX、W oℎ 分别表示其下标对应单元之间的权

值矩阵；bf、bi、bc、bo 为对应下标单元的偏置值。

ht 的表达式为

ht = ot tanh ( Ct ) （23）
2.4    IMFO‑LSTM 神经网络

传统 LSTM 模型参数的设定通常基于研究人

员的经验，计算过程中随机性较大，预测精度也会

受到影响，陷入局部最优解的可能性也会增加。因

此，使用 IMFO 算法对 LSTM 的相关参数进行优

化，以提高 LSTM 的全局优化能力，降低随机性，提

高预测精度。其算法步骤如下。

1） 初始化 LSTM 相关参数：隐含层神经元数目

N、学习率 θ、LSTM 迭代次数 L。

2） 初始化 IMFO 算法的参数：最大迭代次数

T、飞蛾的数量 n、飞蛾的自适应度 O M、火焰的自适

应度 O F。

3） 改进飞蛾算法对 LSTM 网络参数的隐含神

经元数量 N，以及学习率 θ 进行寻优，直至算法 T 函

数 输 出 True，输 出 网 络 参 数 最 优 解 ；否 则 返 回

步骤 2）。

4） 将输出的网络参数代入 LSTM，结合样本数

据进行训练并预测光伏发电功率输出。

3    实验分析

通过灰色关联度分析法选取不同天气类型的

相似日样本数据，通过 IMFO⁃LSTM 模型对相似日

样本数据进行计算，从而预测不同天气类型下的光

伏发电功率。

3.1    相似日样本数据提取

将光伏发电站的历史数据进行灰色关联度分

析，其中数据集包括测得的辐照强度、大气温度、湿

度、风速以及光伏发电功率。

随机各选取一个晴天、多云及雨天作为预测

日，分别进行关联度计算，并根据计算结果计算相

似度，选取相似度最高的 5 d 分别作为该天气类型

下的样本数据进行预测。3 种天气类型下的相似度

计算结果如图 2~4 所示。
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0.978
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0.974

0.972

相
似

度

样本日序号

0.980 6
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0.978 9

0.974 6

0.973 1

图 2    晴天天气的相似度计算结果

Figure 2    The similarity calculation results of sunny weather

533264917
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0.975
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相
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度
样本日序号

0.983 1
0.981 0

0.978 5

0.975 6

0.971 1

图 3    多云天气的相似度计算结果

Figure 3    The similarity calculation results of cloudy weather

4039253129
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0.955

0.950
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样本日序号

0.972 1

0.961 0

0.957 5
0.955 6

0.951 1

图 4    雨天天气的相似度计算结果

Figure 4    The similarity calculation results of rainy weather

3.2    仿真分析

将选取的相似日样本数据作为输入数据，采用

IMFO⁃LSTM 模型进行预测。将前 80% 相似日样

本数据作为训练集，后 20% 样本数据作为测试集进

行仿真。

首先，为了验证改进后的效果，将其与 PSO、灰

狼优化（grey wolf optimizer，GWO）以及 MFO 算法

进行对比。算法参数方面，PSO 种群数量为 150，
GWO 种群数量为 35，MFO 与 IMFO 的飞蛾种群数

量为 12，算法最大迭代次数均为 350 次，算法寻优效

果对比图如图 5 所示，可以看出，对比其他智能算

法，IMFO 算法的收敛速度更快，且收敛精度更高。

接着，为验证 IMFO⁃LSTM 模型预测结果的精

度，以 LSTM 模型的预测结果进行对比，不同天气

类型下的预测结果对比如图 6~8 所示。
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为突出预测结果的精确度，引入平均绝对百分

比误差（mean absolute percentage error，MAPE）以

及均方根误差（root mean square error，RMSE）作为

评价标准，表达式如下：

eMAPE = 1
n ∑i = 1

n
|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
| Y i − Ẏ i

Y i
 （24）

eRMSE = 1
n ∑i = 1

n (Y i − Ẏ i )2  （25）
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图 5    算法性能对比

Figure 5    Algorithm performance comparison plot
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图 6    晴天下的光伏输出功率对比

Figure 6    Comparison of photovoltaic output power in a 
sunny weather
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图 7    多云下的光伏输出功率对比

Figure 7    Comparison of photovoltaic output power in 
cloudy weather

式（24）、（25）中，Y i 为光伏发电功率实际值；Ẏ i

为光伏发电功率的模型预测值。对比结果如表 2
所示。
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图 8    雨天下的光伏输出功率对比

Figure 8    Comparison of photovoltaic output power in

 rainy weather

表 2    不同天气类型的评价结果

Table 2    Evaluation results under different weather types

天气

晴天

多云

雨天

算法

LSTM

IMFO⁃LSTM

LSTM

IMFO⁃LSTM

LSTM

IMFO⁃LSTM

RMSE/kW

2.136 8

0.933 8

5.983 3

2.481 7

10.371 4

4.583 8

MAPE/%

2.18

1.07

6.37

2.56

20.36

5.89

由图 6~8 以及表 2 可得，在晴天天气情况下，

光 伏 输 出 功 率 较 为 稳 定 ，LSTM 模 型 以 及

IMFO⁃LSTM 模型的预测功率误差都较小，都满足

要求，但 IMFO⁃LSTM 模型预测精度更高；而在多

云天气下，光伏输出功率开始出现部分不稳定状

况，因此 2 个模型的预测功率误差有所增大，但仍然

满足预测精度要求；然而在雨天天气下，由于光伏

输出功率的不稳定性以及 LSTM 模型的随机性，导

致 LSTM 模型的预测精度较低，无法满足要求，而

IMFO⁃LSTM 模型由于优化了 LSTM 神经网络本

身的随机性，并通过优化网络参数提高了预测精

度，保证了在数据不稳定情况下的预测精度仍然满

足要求。

4    结语

本文提出了一种基于 IMFO⁃LSTM 模型的光

伏功率预测研究：

1） 通过灰色关联度分析法对光伏输出功率的

影响因素的关联度进行分析，并基于分析得到的最

高关联的特征量对相似日样本数据进行提取，降低

了整体计算难度；

2） 通过对 MFO 算法的火焰数量自适应更新公

式进行改进，并引入惯性权重改进飞蛾位置更新公

式，提高了算法的搜索性能以及收敛精度；

3） 通过 IMFO 算法对 LSTM 参数进行优化，

降低了其计算过程的随机性，并提升了预测结果

的精确度，最后通过仿真分析验证了该模型的有

效性。
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伏功率预测研究：

1） 通过灰色关联度分析法对光伏输出功率的

影响因素的关联度进行分析，并基于分析得到的最

高关联的特征量对相似日样本数据进行提取，降低

了整体计算难度；

2） 通过对 MFO 算法的火焰数量自适应更新公

式进行改进，并引入惯性权重改进飞蛾位置更新公

式，提高了算法的搜索性能以及收敛精度；

3） 通过 IMFO 算法对 LSTM 参数进行优化，

降低了其计算过程的随机性，并提升了预测结果

的精确度，最后通过仿真分析验证了该模型的有

效性。
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