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摘  要 

本文通过建立基于麻雀搜索算法(SSA)优化的太阳能发电混合模型，对太阳能发电功率进行预测。首先，

通过改进的完全经验模态分解(ICEEMDAN)技术对太阳能发电数据进行预处理，将原始数据分解为固有

模态函数(IMFs)和残余部分，从而有效去除噪声和非平稳成分。然后，将预处理后的IMFs和残余数据输

入到双向长短时记忆网络(BiLSTM)进行建模，进一步使用ODE-LSTM技术稳定地学习长时间依赖关系。

为提升该预测模型的性能，采用SSA进行超参数优化。实验结果表明，通过SSA优化的ODE-BiLSTM模型

的均方误差(MSE)为116.78、平均绝对误差(MAE)为206.38，判定系数(R²)为0.7527。在这些指标表现
上均优于传统的ARIMA、单一LSTM及随机森林模型，展现出更高的预测精度和鲁棒性。本研究验证了

混合模型和优化算法在太阳能发电预测领域的潜力，为智能电网中新能源的高效管理提供了有力支持。 
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Abstract 
In this paper, solar power generation power is predicted by establishing a hybrid model for solar 
power generation based on the optimisation of Sparrow Search Algorithm (SSA). In the first place, 
the Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise 
(ICEEMDAN) technique is utilized for preprocessing solar power generation data, decomposing 
the original data into Intrinsic Mode Functions (IMFs) and residuals to effectively remove noise 
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and non-stationary components. Subsequently, the preprocessed IMFs and residual data are input 
into a Bidirectional Long Short-Term Memory network (BiLSTM) for modeling, with further stea-
dily learning for long-term dependencies achieved through ODE-LSTM technology. To enhance the 
performance of the predictive model, SSA is employed for hyper parameter optimization. Experi-
mental results demonstrate that the SSA-optimized ODE-BiLSTM model outperforms traditional 
ARIMA, standalone LSTM, and Random Forest models in terms of Mean Squared Error (MSE), Mean 
Absolute Error (MAE), and R-squared (R²) metrics, exhibiting superior predictive accuracy and 
stability. This study confirms the potential of hybrid models and optimization algorithms in the 
field of solar power generation forecasting, providing robust support for efficient management of 
renewable energy within smart grids. 
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1. 引言 

党的十九届六中全会提出，聚焦生态文明建设，贯彻新发展理念，制定严格的环境保护制度法规，

坚守人与自然和谐共生的底线，在针对我国能源禀赋形成的刚性约束之下，以协调为内生特点，将绿色

视作今后发展的普遍形态，不断推动国内经济发展模式朝着低碳绿色的方向前进，实现我国的“双碳”

目标[1]。为落实“碳达峰碳中和”的能源战略目标，预计到 2060 年，全社会用电量将超过 16 万亿 kW·h，
新能源发电装机达到 50 亿 kW，新能源发电量占比将由目前的 8%提高到 60%以上[2]。太阳能发电作为

一种清洁可再生能源，在全球能源转型和减少碳排放方面具有重要的战略意义。随着可持续发展目标和

全球环境保护意识的提升，太阳能发电厂已成为现代能源体系的重要组成部分。然而，太阳能发电的间

歇性和不稳定性使得精准预测其发电量对电力系统的稳定运行和能源管理至关重要。准确的太阳能发电

预测不仅能够帮助电力系统平衡供需、优化电网运营，还可以减少备用发电的需求，提高经济效益，并

降低因太阳能资源不确定性引起的风险。因此，通过时间序列预测方法对太阳能发电数据进行分析，为

实现可再生能源的高效利用提供了重要的技术支撑。本文旨在探讨如何利用时间序列预测技术对太阳能

发电数据进行建模，以期实现对太阳能发电的准确预测，从而提升电力系统的可持续性和运营效率。 

2. 文献综述 

国内外光伏发电量预报技术主要可分为如下3类[3]。 
一是仿真预报法，利用太阳总辐射的预报值和光伏发电模拟模型[4]，通过模拟太阳能电池的I/V特性

曲线进行预测。该方法基于标准条件下的模型公式，能较好地模拟电池的实际运行状态。二是原理预报

法，基于光伏发电的物理原理及光电转换效率模型，建立太阳总辐射和发电量之间的关系[5]。考虑辐射

度、温度等因素，输入太阳总辐射预报值计算光伏发电量。三是动力–统计预报法，结合历史气象数据(如
天气情况、太阳总辐射)和发电数据，使用统计学模型(如多元回归、神经网络)构建预测模型，并将数值

天气预报结果作为输入，预测发电量。事实上，新能源发电的随机性和不确定性使得通过简单的多元回

归准确地预测新能源功率非常困难。近年来，以数据驱动为核心的人工智能技术得到了快速发展。机器
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学习是一种从数据中自动学习规律并做出预测的方法，其主要优势是能够处理大量的数据，并通过学习

数据的规律来预测功率输出[6]。 
Manoja Kumar Behera等人(2018)采用优化的极限学习机(ELM)技术[7]，对太阳能光伏发电进行短期

预测。以极限学习机为基础的预测模型在减少误差方面具有较高的稳定性。通过应用不同粒子群优化技

术(PSO、CRPSO、APSO)，将输入权重和偏置更新到最佳状态。比较表明，APSO优化的ELM模型在均

方根误差、平均绝对误差和平均绝对百分比误差方面均优于其他模型。对于真实数据预测，该模型实现

了更精确的结果。刘园园(2018)提出了一种自适应K-均值与门控循环单元(GRU)结合的短期预测模型[8]，
以解决太阳能光伏发电预测中的间歇性和随机性问题。通过先用自适应K-均值对数据进行聚类，再用GRU
进行发电量预测。研究在晴天、多云和雨天三种典型天气下进行了测试，比较自适应K-均值GRU模型和

其他传统模型的预测效果。结果表明，在不同天气情况下，该模型均显著减少了预测误差。与其他模型

相比，误差减少了近15%到20%。 
Zhuang Wei等(2024)提出了一种结合图卷积网络(GCN)和Informer的新型预测框架，用于中期光伏发

电预测[9]。该模型通过图卷积网络提取特征信息，并利用Informer的多输出能力实现长序列的快速预测。

实验结果表明，GCN-Informer模型在均方误差和平均绝对误差方面表现优于其他预测模型，特别在处理

复杂的时间序列数据时，展现出更高的精度和实时性。 
这些论文共同表明，综合先进的机器学习技术与优化算法，可以显著提高太阳能等新能源的短期预

测精度，为智能电网中的能源管理提供有力支持。 

3. 模型结构 

3.1. 改进的完全经验模态分解(ICEEMDAN) 

改进的完全经验模态分解(ICEEMDAN)技术由Marcelo A. Colominas等人在2014年提出[10]。这种技

术解决了传统EMD方法中的频率混叠和伪模式问题。通过添加白噪声，它能够实现相邻尺度之间的频率

连续性，并逐渐减少频率混叠的效果。主要步骤如下： 
1. 通过EMD确定局部平均值的实现： 

( )0 1
i is s E wβ= +  

其中i是添加的噪声序号，s是原始信号，si是待分解的信号，wi表示白噪声，E1 (wi)表示白噪声的第一分量。 
2. 计算第一次残差R1： 

( )1
iR M s=  

3. 计算第一个模态IMF1： 

1 1IMF s R= −  

4. 计算第二次残差和第二个模态： 

( )( )2 1 1 2
iR M R E wβ= +  

2 1 2IMF R R= −  

5. 计算第k次残差和模态： 

( )( )1
i

k k k kR M R E wβ−= +  

1k k kIMF R R−= −  
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6. 对于后续的阶段，重复步骤4。 
总的来说，ICEEMDAN强有力的改进了传统EMD分解最终趋势含有残余特征，在一个分解模式中有

不同尺度震荡等缺陷，它通过加入白噪声来克服传统EMD方法中的问题，采用多个步骤迭代计算出多个

内禀模态函数(IMF)和残差，逐步分解信号以分析其内在的频率特征。 

3.2. SSA 优化算法 

麻雀搜索算法(Sparrow Search Algorithm，简称SSA)是一种于2020年提出的优化算法[11]，灵感源自

麻雀的觅食和反捕食行为。相较于进化差分算法[12]，记忆粒子群优化[13]，鲸鱼优化算法[14]，SSA以

其简单的原理、强大的鲁棒性、快速的收敛速度、较少的参数调整需求、卓越的搜索能力和出色的效果

等优势而备受瞩目。该算法及其变体在解决连续优化问题时表现出色。 
在一个 D 维的解空间中，每只麻雀的位置可以表示为 { }1 2, , , Dx x x x= � ，其适应度值用

{ }1 2, , , Df f x x x= � 来表示。假设麻雀的总数量为N，在每一代中会选择表现最优的PN只麻雀作为生产者。

而剩下的N-PN只麻雀则扮演拾荒者的角色。 
在该算法中，个体适应度值较高的麻雀在寻找食物时会比其他麻雀更具优势。生产者通常能够找到

丰富的食物，并且为拾荒者提供方向。因此，在每次迭代中，生产者位置的更新遵循以下公式： 

, 21
,

, 2

exp ,
max

,

t
i jt

i j
t
i j

iX R ST
iterX

X Q L R ST
α+

 − ⋅ <  ⋅=  
 + ⋅ ≥

 

其中，Xij表示第 i 只麻雀在第 j 维度中的位置；t 代表当前迭代次数；α 是一个随机数，取值范围为 ( ]0,1 ；

maxiter 是一个常数； 2R 和 ST 分别代表警报值和安全阈值，其中 [ ]2 0,1R ∈ ， [ ]0.5,1ST ∈ ；Q 是一个随机

分布值；L 是一个1 d× 的矩阵，所有元素都为 1。如果 2R 小于 ST，说明没有捕食者威胁，生产者会进行

更广泛的搜索；如果 2R 大于等于 ST，则说明有麻雀发现捕食者并发出警报，促使整个种群前往更安全的

区域觅食。拾荒者的位置更新则由以下公式确定： 

,

1
,

1 1
,

exp , 2
max

,

t t
worst i j

t
i j

t t t
P i j P

X X
Q i n

iterX

X X X A otherwise

α+

+ + +

  −
⋅ >    ⋅=   


+ − ⋅

， 

其中， worstX 表示当前全局最差的位置； 1t
PX + 表示第 1t + 次迭代时生产者的最佳位置；A是一个1 d× 的矩 

阵，其元素为随机选择的1或 1− ，且需满足 ( ) 1T TA A AA
−+ = 。如果

2
ni > ，则表示该拾荒者适应度较低， 

因未获取到足够的食物而饥饿，此时需要迁移到其他地方觅食。 
当麻雀察觉到危险时，会放弃当前食物并进行预警行为，其位置更新公式为: 

( )

,

1
, ,

,

,

,

t t t
best i j best i g

t t t
i j i j worstt

i j i g
i w

X X X f f

X X X
X K f f

f f

β

ε

+

 + ⋅ − >
  = −

 + ⋅ =
 − +  

， 

其中，随机测度 [ ]1,1K ∈ − ； β 是服从正态分布的步长控制参数，平均值为0； ε 是一个最小常数，防止

分母为零的错误； bestX 表示当前全局最佳位置； if 代表当前麻雀个体的适应度值； wf 和 gf 分别是当前

全局最差和最好的适应度值。 
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当 i gf f> 时，意味著麻雀位于种群的边缘，容易受到捕食者的攻击；而当 i gf f= 时，说明位于种群

中央的麻雀已发现危险，为避免被捕食的风险，它们会尽量靠近其他麻雀。 

3.3. ODE-LSTM 

在研究不规则采样的时间序列数据时，循环神经网络(RNN)是一种适合的工具。然而，当涉及到长

时间依赖时，它们经常遇到梯度消失或爆炸的问题。这种现象同样影响到基于神经常微分方程的

ODE-RNN模型。为了克服这一挑战，Mathias Lechner等人提出了一种创新的解决方案——ODE-LSTM 
[15]。标准RNN中隐藏状态的变化可通过以下常微分方程表示： 

( ), ,t T t
h f x h T h
t θ τ+

∂
= −

∂
， 

其中， t Tx + 表示输人序列， th 是RNN的隐藏状态，τ 为阻尼系数。时间滞后T 决定了输人数据的采样时

间。然而，由于在训练过程中梯度可能出现消失或爆炸，模型难以学习长时间依赖。解决方案是利用LSTM
独特的门控机制，能够确保误差在记忆路径中保持一致的传播。其输人更新由以下公式定义： 

( )1 1tanht z t z t zz W x R h b+ += + + 。 

输人门、遗忘门和输出门分别通过： 

( )1 1t i t i t ii W x R h bσ+ += + +  

( )1 1 1t f t f t ff W x R h bσ+ += + + +  

( )1 1t o t o t oo W x R h bσ+ += + +  

这些门控机制使得LSTM模型可以记住或遗忘输人信息。记忆单元和隐藏状态更新分别为： 

1 1 1 1t t t t tc z i c f+ + + += ⋅ + ⋅  

( )1 1 1tanht t th c o+ + += ⋅  

为了应对时间序列中任意间隔的数据，ODE-LSTM使用自适应步长求解器来处理LSTM的输出状态： 

( )1 1ODESolve , , ,i i i i ih f h h t tθ − −′= − ， 

ODE层的引人确保LSTM记忆和隐藏状态与连续时间架构相结合，能够更好地处理长时间依赖的学

习任务。为分析不规则采样的复杂时间序列数据提供了一种稳健的解决方案。 

3.4. 基于 SSA 优化的混合预测模型 

首先使用改进的集合经验模态分解法(ICEEMDAN)对太阳能发电数据进行预处理。ICEEMDAN通过

逐层分解信号，将原始数据分解为不同频率的固有模式函数(IMFs)和残余部分。各IMF分量代表不同的时

间特征，保留原始数据的完整信息。通过这种方式可以有效地去除噪声和非平稳成分，保留关键趋势，

然后将固有模式函数与本来筛选的特征整合，提高后续的预测精度。 
然后经过预处理后的IMFs和残余数据作为输入，分别被送入双向长短时记忆网络(BiLSTM)进行建

模。相比传统的LSTM，BiLSTM能够从前向和后向两个方向捕捉序列的时间依赖关系，获取更丰富的特

征信息。这有助于捕获发电功率随时间变化的趋势和周期性特征，提升预测的准确性。为了解决双向LSTM
在长时间依赖预测中的梯度消失或爆炸问题，研究使用ODE-LSTM将BiLSTM的输出融入连续时间架构。

ODE-LSTM通过将隐状态的变化建模为常微分方程，可以稳定地学习长时间跨度的依赖关系。 
为了优化模型性能并提升预测的准确性，对模型采用麻雀优化算法(SSA)进行超参数优化。SSA模拟
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麻雀的觅食和防御行为，通过种群之间的信息传递和个体巡游寻找最佳食物源，它可以有效寻找到

ODE-BiLSTM的最佳超参数组合，使模型在预测太阳能发电功率时表现更为准确。 

4. 模型实证检验 

4.1. 数据处理 

本文使用的数据集为“Solar Power Generation Data”，该数据集是由 Kaggle 平台用户 Aniket Datar
提供的公开数据集(https://www.kaggle.com/datasets/anikannal/solar-power-generation-data)，旨在帮助研究

人员和工程师分析太阳能发电功率的变化规律并预测未来的功率输出。数据集涵盖了两个太阳能发电站

的详细数据：发电站 1 (Plant 1)和发电站 2 (Plant 2)，记录了它们的发电数据及相关的气象信息。该数据

集非常适合用于构建和评估太阳能发电预测模型。数据集变量具体情况如表 1 所示。 
 

Table 1. Dataset variables 
表 1. 数据集变量 

变量 描述 
DATE_TIME 记录数据的时间戳 
PLANT_ID 电厂标识符 

SOURCE_KEY 发电逆变器的标识符 
DC_POWER 逆变器产生的直流电功率 
AC_POWER 逆变器输出的交流电功率 

DAILY_YIELD 当天发电量 
TOTAL_YIELD 累计发电量 

AMBIENT_TEMPERATURE 环境空气温度 
MODULE_TEMPERATURE 太阳能模块温度 

IRRADIATION 接受到的太阳能辐照强度 
 

数据预处理分为以下步骤，以确保数据质量和分析的有效性: 
(1) 处理缺失数据： 
由于数据逻㴜可能会对分析造成偏差，我们使用三次样条插值法来估算缺失的数据点。具体公式为： 

( ) 3 2
3 2 1 0S x a x a x a x a= + + + ， 

其中， 0 1 2, ,a a a 和 3a 是样条函数系数，这些系数通过已知数据点解算得到，以确保插值曲线在数据点间

平滑过渡。 
(2) 异常值处理： 
对数据集进行异常值分析，识别可能由设备故障或数据记录错误引起的数据点。异常值通过IQR方

法识别，定义为超出四分位数范围1.5倍IQR的值。异常值将被替换为相邻值的三次样条插值结果。 
(3) 数据标准化： 
为了消除不同量纲的影响，使用Z-score标准化方法对数据进行规范化处理。该公式为： 

( )x
z

µ
σ
−

= ， 

其中， x 是原始数据点，µ 是平均值，σ 是标准差。此步骤后，所有特征值将转换为以0为中心，标准差

为1的分布，便于后续模型分析。 
为了确保模型在处理光伏发电影响因素时不受过度拟合的影响，提高其预测精度，并同时减少计算

https://doi.org/10.12677/sa.2024.133092
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负担，特征选择显得至关重要。在这一过程中，我们需要有效地筛选出与预测变量相关性较高的特征。

皮尔森系数法和斯皮尔曼系数法是两种常用的统计方法，用于分析两组变量之间的相关程度。斯皮尔曼

系数法由于其适用于变量中含有定序数据的情况而广泛受到应用，而皮尔森系数则更适用于处理服从正

态分布的数据。鉴于本文所涉数据并未显著服从正态分布，我们选择采用斯皮尔曼系数法来计算每个特

征与预测变量之间的相关性。 

( ) ( )( )
( ) ( )

1

2 2
1

,
n

i ii

n
i ii

x x y y
x y

x x y y
ρ =

=

− −
=

− −

∑
∑

， 

通过绘制特征相关系数的热力图，我们可以清澌地观察到各个特征与预测变量之间的关联程度，如

图 1。 
 

 
Figure 1. Cluster heatmap 
图 1. 聚类热图 

 
图 1 配合层次聚类(在左侧和顶部的树状图)用于显示不同特征之间的相关性。图中颜色从蓝色(表示

非常低的相关性，即接近 1− )到红色(表示非常高的相关性，即接近 1)。dc_power 和 ac_power 之间有非

常高的相关性 ( )0.96 ，这是合理的，因为它们都与产生的电量有关。mod_temp 和 amb_temp 也有很高的

相关性 ( )0.9 ，可能因为外部环境温度直接影响模块温度。上述两组相关性高的数据每组只保留一个防止

特征携带重复的信息，导致模型过拟合。 
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4.2. 实验设置 

首先使用改进的完全经验模态分解处理预测变量，分解出了 11 个 IMF，通过残差分析，即在去除某

些 IMF 后，分析剩余信号的特性，以确定这些 IMF 是否包含重要信息。如果剩余信号失去了重要的信息

或特性，那么这些 IMF 可能是关键的。由此筛选了 6 个重要的 IMF 如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. IMF decomposition 
图 2. IMF 分解 
 

然后使用麻雀优化算法进行参数寻优，设置观察者和预警者概率分别为 0.2，0.1，利用 python 编程

求得最优参数如表 2 所示。 
 
Table 2. Parameter data 
表 2. 参数信息 

Parameter value 
BiLSTM_layers 3 

BiLSTM_neurons_list {51, 87, 106} 
hidden_dim 408 
num_layers 2 
num_heads 2 

learning_rate 0.0013750005425864223 
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4.3. 结果分析 

通过 python 编程实现基于 ODE-BiLSTM 混合模型的结果，如图 3 显示的是训练集和测试集在训练

过程中的均方误差(MSE)损失值。根据图中的数据，可以进行几点分析。从图中可以看到 MSE 总体呈现

下降趋势，训练损失和测试损失都有明显的下降趋势，特别是在前 10 个 epoch。这表明模型在学习过程

中逐渐适应了数据。但是测试损失的波动比训练损失大。这种现象通常表明模型对训练数据过拟合，对

于未见过的测试数据则不够泛化。不过，在这个数据集中，尽管测试损失有波动，整体趋势仍然是下降

的，这是一个好的迹象。在大约 30 个 epoch 之后，训练损失和测试损失趋于平稳，但测试损失的波峰在

后期有所上升。同时给出与基线模型：ARIMA 和单一 LSTM 模型以及随机森林模型的预测结果对比，

见表 3。显然本文提出的 SSA 优化的 ODE-BiLSTM 模型在三个指标均取得较好的效果。 
 

 
Figure 3. Training iteration 
图 3. 训练迭代 
 

Table 3. Comparison of results between the ODE-BiLSTM model and baseline models 
表 3. ODE-BiLSTM 模型与基线模型对比 

数量 MAE RMSE R2 
ARIMA 419.33 424.82 0.4565 
LSTM 287.69 309.94 0.4982 

Random Forest 233.92 241.79 0.5234 
ODE-BiLSTM 106.38 116.78 0.7527 

5. 总结 

基于SSA优化的太阳能发电混合模型功率预测研究在本文中得到了深入探讨和验证。首先，通过改

进的完全经验模态分解(ICEEMDAN)技术对数据进行预处理，将其分解成多个固有模式函数(IMF)和残

差，极大地提高了数据的预测准确性。然后，利用麻雀搜索算法(SSA)优化的ODE-LSTM模型对预处理后

的数据进行建模。通过SSA的觅食和预警行为，成功找到了模型的最佳超参数组合，使预测模型在准确

性和鲁棒性方面得到了显著提升。模型结果分析表明，本文提出的SSA优化的ODE-BiLSTM混合模型在

均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和判定系数(R2)等指标上均优于传统ARIMA、单一LSTM及随机森

林模型，展现出更高的预测精度和稳定性。本研究证实了混合模型和优化算法在太阳能发电预测领域的

https://doi.org/10.12677/sa.2024.133092


王子毅，冯翼 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2024.133092 913 统计学与应用 
 

潜力，为实现智能电网中新能源功率的高效管理提供了有力支持。未来可以考虑进一步引入更多优化算

法，并结合实际情况，进一步提高模型的泛化能力和适应性。 
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