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基于融合聚类和 BKA-VMD-TCN-
BiLSTM的短期光伏功率预测

王    瑞，李    哲，逯    静*

（河南理工大学 计算机科学与技术学院，焦作 454000）

摘要：针对光伏系统功率输出因天气条件波动大且随机性强的特点，提出了一种基于融合聚类的短期光伏功率组合预测

模型。首先通过改进的 Kmeans聚类算法（GMKmeans）将原始光伏数据集分为晴天、阴天和雨天 3种天气模式。在此基础

上，为解决变分模态分解 (VMD)分解数量和惩罚因子难以人工确定的问题，引入黑翅鸢优化算法（BKA）实现 VMD参数

的自适应优化。随后利用优化后的 VMD将光伏功率时间序列数据分解成多个本征模态函数（Intrinsic Mode Functions,
IMF），确保模型能够更深入地理解和模拟光伏功率随时间演变的复杂模式。最后，针对各 IMF分量分别构建时序卷积网络

（TCN）-双向长短期记忆网络（BiLSTM）组合预测模型，并将预测结果叠加重构，实现对整体光伏功率输出的高精度预

测。实验结果表明，该预测模型提升了光伏功率预测的准确性和有效性。
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Short-term photovoltaic power forecasting based on fusion clustering
and BKA-VMD-TCN-BiLSTM

WANG Rui, LI Zhe, and LU Jing*

(School of Computer Science and Technology, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China)

Abstract:  A hybrid  clustering-based  short-term  photovoltaic  (PV)  power  forecasting  model  is  proposed  to
address  the  significant  fluctuations  and randomness  in  PV system power output  due to  weather  conditions.  First,
Gaussian mixture model integrated with Kmeans clustering algorithm (referred to as GMKmeans) is employed to
classify the original PV dataset into three distinct weather patterns: sunny, cloudy, and rainy days. Subsequently, to
solve the problem of manually determining the decomposition mode number and penalty factor in variational mode
Decomposition  (VMD),  the  black-winged  kite  algorithm  (BKA)  is  introduced  to  achieve  adaptive  parameter
optimization for VMD. Subsequently, the optimized VMD is used to decompose the PV power time series data into
multiple  intrinsic  mode  functions  (IMFs),  allowing  the  model  to  deeply  understand  the  complex  patterns  of  PV
power evolution over time. Finally, a temporal convolutional network (TCN)-bidirectional long short-term memory
(BiLSTM)  hybrid  prediction  model  is  constructed  for  each  IMF  component,  followed  by  stacking  and
reconstructing  the  predicted  results  to  achieve  high-precision  forecasting  of  the  overall  PV  power  output.
Experimental results demonstrate that the proposed model significantly improves the accuracy and effectiveness of
short-term photovoltaic power forecasting, offering a robust solution for renewable energy system management.

Key  words:  short-term  photovoltaic  power  forecast;  variational  mode  decomposition;  black-winged  kite
algorithm; temporal convolutional network; bi-directional long short-term memory
 

近年来，不可再生能源枯竭、生态环境污染等

问题日益严重，发展新能源替代传统石化能源已成

为世界各国的共识[1]。光伏发电技术以其普遍性和

优越性脱颖而出[2]。然而，受多种气象因素影响，

光伏系统的输出功率具有较大的随机性和波动性[3-4]。

当电网中光伏系统的渗透率达到较高水平时，其调 
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度复杂度也显著提升，对电力系统的运行稳定性与

可靠性构成了威胁。光伏发电功率预测能帮助电网

调度部门更好地规避风险，对电网的安全稳定运行

具有重大意义[5]。

目前光伏发电功率预测方法主要有物理方法和

统计方法。物理法依赖于物理模型和气象数据，通

过解析光伏组件的运作机理来预测发电量；统计法

则是基于历史数据，通过数据分析和统计学习方法

建立模型来预测未来发电量，其预测准确性受限于

历史数据的代表性和模型的泛化能力[6-7]。传统统计

方法有极限学习机[8]、支持向量机[9]、神经网络[10]

等。这些方法对数据深层特征的挖掘能力有限，难

以捕捉数据之间的高维非线性关系，无法满足光伏

预测的要求。随着人工智能技术的发展，深度学习

以其强大的特征学习能力和非线性建模被广泛应用

于电力系统故障诊断[11]、负荷预测[12] 等领域。文

献 [13]使用改进的 ISODATA算法分类历史光伏功

率数据为相似日类，利用核极限学习机（kernel
extreme learning machine, KELM）实现功率预测，

但 KELM效果很大程度上依赖于所选的核函数，

选择不当会影响预测效果。文献 [14]通过划分多

重子模型充分利用气候预测数据，采用两重多阶段

超参数优化策略调整 XGBoost（extreme  gradient
boosting, XGBoost）模型，以提高光伏发电量的预

测精度，但 XGBoost对计算资源需求较大，预测

耗时较长。相较于早期预测模型，单一模型预测精

度确实有所提升，但在处理未见数据或突变环境时

预测准确性降低，稳定性和鲁棒性较差。

与单一预测模型相比较，组合模型能够充分发

挥不同模型的特点，更好地泛化未见数据，在各种

未知或突变的环境下仍能保持较高的预测精度。因

此，研究者们致力于开发更加复杂、灵活的集成模

型和算法。文献 [15]将 Informer和 BiLSTM结合，

通过 Informer提取不同时间步中的关键信息，

BiLSTM学习序列的正反向特征进行误差校正，预

测精度有所提升。文献 [16]将压缩和激励网络

（squeeze-and-excitation networks, SENet）融入TCN，
高效提取复杂特征的同时提高了预测精度。文

献 [17]首先进行天气聚类，然后利用TCN-GRU（gate
recurrent unit）和 LSTM神经网络预测，但其使用

的 Kmeans聚类方法对噪声比较敏感，聚类结果易

受影响。此外，单一聚类可能会忽略数据中存在的

自然结构和模式，分类效果较差。文献 [18]利用

集成聚类对光伏数据进行分类。实验分析证实，融

合多种聚类策略在分类准确性上优于单一聚类。

许多研究为降低输入数据的复杂性，将分解、

聚类与深度学习模型相结合进行光伏功率预测，提

升预测精度。文献 [19]通过集合经验模态分解

(ensemble  empirical  mode  decomposition,  EEMD)
方法对数据进行分解。然而，EEMD方法在处理高

噪声信号时易引发模态混叠现象，可能影响分解的

有效性，进而对后续预测模型的准确性构成挑战。

文献 [20]证实了 VMD分解效率高于 EEMD，可以

自适应更新 IMF最优中心频率和带宽，克服了

EEMD模态混叠的缺陷，但并未解决 VMD参数选

择问题。

基于此，本文构建了融合聚类和 BKA-VMD-
TCN-BiLSTM的模型框架，目的在于更精细地解

决光伏功率输出的非平稳性和随机性难题。先利用

融合聚类算法，根据历史光伏数据中的气象因素，

将数据集划分为 3种典型天气场景，每类代表一组

相似的气候条件。在此基础之上，考虑到光伏发电

功率的时间序列特性，引入由 BKA算法调优的

VMD技术对其进行了深度分解，将其分解为多个

IMF。使用 TCN-BiLSTM模型对每个模态分量进

行预测。预测完成后，将各预测结果叠加重构后反

归一化，得到最终光伏功率预测值，实现对光伏功

率输出的高精度预测。 

1　数据处理
 

1.1　数据预处理

σ (µ−3σ, µ+3σ)

完整、可靠的光伏数据是光伏功率预测的基

础[21]。但原始光伏数据中存在数据局部缺失、异常

波动等情况。本文将缺失值所在样本日剔除，通过

3 原则识别异常值，即标准差超出

范围的数据为异常值，将识别出的异常值按缺失值

策略处理。对处理后的数据进行 Min-Max归一

化，以降低不同特征之间单位和量纲差异对预测效

果造成的不利影响。 

1.2　气象因素相关性分析

光伏发电系统的输出功率受到总辐射、直射辐

射、散射辐射、环境温度、气压和湿度多种气象因

素影响。为分析光伏输出功率和气象因素之间的关

系，找到主要影响因素，剔除冗余变量，本文采

用 Kendall和 Spearman相关系数分别进行相关性

分析，通过两种相关系数得出影响光伏发电功率的
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变量相关性。Kendall和 Spearman计算式分别如下：

Kxy =
C−D

1
2

n(n−1)
(1)

Sxy = 1−
6

n∑
i=1

(R(xi)−R(yi))2

n(n2−1)
(2)

Kxy n

C x y D

x y Sxy

R (xi) R (yi) xi yi

i

式中， 为 Kendall相关系数； 为信号维数；

表示 、 中拥有一致性的元素对数量； 表示

、 中拥有不一致性的元素对数量； 为 Spear-
man相关系数； 、 分别为信号 、 在序

列中的顺序； 为信号序号。

使用 2022年江苏某光伏电站数据集进行相关

性分析，分析结果如表 1所示。

  
表 1    影响因素与气象因素相关系数

 

影响因素
相关系数

Kendall Spearman

总辐射 0.85 0.95
直射辐射 0.56 0.63
散射辐射 0.81 0.92
环境温度 0.23 0.32
气压 −0.095 −0.130
湿度 −0.069 −0.091

 

Kendall和 Spearman相关系数的取值范围为

[−1,1]，绝对值越大表明气象变量与输出功率的相

关性越强，反之越弱。由表 1可知，辐照度与光伏

发电功率相关性最高，环境温度次之，而气压和湿

度对光伏发电功率影响较小，故忽略气象因素。最

终选取总辐射、直射辐射、散射辐射和环境温度作

为模型输入变量。 

2　方法理论
 

2.1　融合聚类算法

GMKmeans聚类是一种结合高斯混合模型

（Gaussian  mixture  model,  GMM） 和 Kmeans
聚类的算法。利用 GMM根据数据分布确定初始聚

类中心，生成平滑边界；Kmeans利用 GMM初始

中心进行聚类优化。这样既考虑了数据点的概率分

布，又利用了 Kmeans的快速收敛特性，达到更优

的聚类效果。算法如下。

1）随机初始化每个高斯分布的参数（均值、

协方差、混合系数）。

2）使用期望最大化（EM）算法迭代更新责任

值和高斯分布参数，直至收敛。

3）将 GMM中每个高斯分布的均值视为初步

的聚类中心。

4）计算每个数据点到初始聚类中心的距离，

将其分配给最近的簇。

5）更新聚类中心为该簇所有点的平均值。

6）循环执行步骤 4）和步骤 5），直至聚类结

果不变。

7）重复上述过程直到聚类结果稳定，输出最

终的聚类结果。

为验证 GMKmeans聚类算法的优越性，选

取传统的基于密度的带有噪声的空间聚类应用

（density-based spatial clustering of applications with
noise,  DBSCAN）、Kmeans聚类和 GMM聚类算

法进行比较，4种算法均选用相同聚类特征。为了

合理确定聚类数目 K值的大小，本文使用轮廓系

数（silhouette coefficient, SC）作为评估聚类效果

的指标，通过计算 SC来确定最优 K值，由于

DBSCAN聚类无须预定义聚类数量，本节暂不进行

轮廓系数对比，详细对比实验将在后续中展开。聚

类数 K的取值范围为 [2, 5]，轮廓系数计算公式为：

s(i) =
b(i)−a(i)

max{a(i),b(i)}

SC =

N∑
i=1

s(i)

N

(3)

不同 K值下，Kmeans、GMM以及 GMKmeans
聚类算法的轮廓系数对比结果如表 2所示。

  
表 2    不同 K值轮廓系数对比结果

 

聚类算法
轮廓系数

K=2 K=3 K=4 K=5

Kmeans 0.43 0.49 0.38 0.41

GMM 0.45 0.53 0.33 0.37

GMKmeans 0.51 0.59 0.43 0.46

 

通过分析表 2数据，聚类数目 K=3时的轮廓

系数均高于其他K值轮廓系数；而本文提出的GMK-
means聚类算法在 K=3时的轮廓系数为 0.59，高于

其他传统聚类算法的最优结果。这凸显了 GMK-
means聚类算法在聚类效果上的优越性，验证了其

在处理数据集时具有更高的有效性和可靠性。 

2.2　变分模态分解

变分模态分解是一种自适应信号处理技术，通

过迭代搜寻变分模型，将原始时间序列分解成一组

594 电子科技大学学报 第 54 卷



本征模态函数，可有效处理非平稳、非线性信

号[22-23]。其约束变分表达式为：
min

 K∑
k=1

∥∥∥∥∥∥ ∂t

((
δ(t)+

j
πt

)
·uk(t)

)
exp(−jωkt)

∥∥∥∥∥∥2

2


s.t.

K∑
k=1

uk = f (t)

(4)

∂t δ (t)

K f (t)

式中， 表示求偏导； 为 Dirac分布函数；·表
示卷积运算； 为分量总数； 为原始的光伏功

率输出信号。

λ α引入拉格朗日乘子 和二次惩罚项 ，将约束

变分问题转为无约束变分问题，有：

L({uk} , {ωk} ,λ) =

α

K∑
k=1

∥∥∥∥∥∥ ∂t

((
δ(t)+

j
πt

)
·uk(t)

)
exp(−jωkt)

∥∥∥∥∥∥2

2
+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
K∑

k=1

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

K∑
k=1

uk(t)
⟩

(5)

uk

ωk

运用交替方向乘子法计算模态分量 和中心频

率 ，迭代更新二者直至找到满足给定约束条件

的拉格朗日函数鞍点，更新表达式为：

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω)−
∑
i,k

ûk(ω)+
λ̂(ω)

2

1+2α(ω−ωk)2 (6)

ωn+1
k =

w ∞
0
ω|ûk(ω)|2dωw ∞

0
|ûk(ω)|2dω

(7)

f̂ (ω) ûk (ω) λ̂ (ω) f (t) uk(t) λ (t)

n ω

式中， 、 、 分别为 、 、 的

傅里叶变换形式； 表示当前迭代次数； 表示频率。 

2.3　黑翅鸢优化算法

黑翅鸢优化算法[24] 是一种受自然启发的群体

智能优化算法，其灵感来源于黑翅鸢在攻击和迁徙

中表现出高度的适应性和智能行为。该数学模型简

要描述如下。 

2.3.1　种群初始化

在 BKA中，创建一组随机解决方案是初始化

种群的第一步。下面的矩阵用来表示每只黑翅鸢的

位置：

BK =


BK1,1 BK2,2 · · · BK1,dim
BK2,1 BK2,2 · · · BK2,dim
...

...
...

BKpop,1 BKpop,2 · · · BKpop,dim

 (8)

pop dim
BKi, j i j

式中， 代表潜在解决方案的数量； 为给定问

题维度的大小； 为第 个黑翅鸢的第 个维度。

每只黑翅鸢分配的位置为：

Xi = BKl,b+ rand(BKu,b−BKl,b) (9)

i pop BKl,b BKu,b

i j rand

式中， 为 1～ 之间的整数； 和 分别

表示第 个黑翅鸢在第 维的下界和上界； 为

[0,1]的随机值。 

2.3.2　攻击行为

黑翅鸢的两种攻击策略是在空中盘旋等待攻击

和在空中盘旋寻找猎物。这些策略包括用于全局探

索和搜索的不同攻击行为。黑翅鸢攻击行为数学模

型为：

n = 0.05e
−2

(
t
T

)2

(10)

yi, j
t+1 =

yi, j
t +n(1+ sin(r))yi, j

t p < r

yi, j
t +n(2r−1)yi, j

t 其他
(11)

yi, j
t yi, j

t+1 t t+1

i j r

p T t

n

式中， 和 分别表示第 次和第 次迭代中第

个黑翅鸢在 维上的位置； 为 [0,  1]的随机数；

为常数值 0.9； 为迭代总数； 为迄今为止已完

成的迭代次数； 为平衡参数。 

2.3.3　迁徙行为

迁徙行为由领导者领导，如果当前种群适应度

值小于随机种群适应度值，则领导者放弃领导并加

入迁徙种群。反之，如果当前种群适应度值大于随

机种群适应度值，则它将引导种群到达目的地。

该策略可以动态选择优秀的领导者以确保迁徙

成功。黑翅鸢迁徙行为数学模型为：

m = 2sin(r+π/2) (12)

yi, j
t+1 =

yi, j
t +C(0,1)(yi, j

t −L j
t ) Fi < Fri

yi, j
t +C(0,1)(L j

t −myi, j
t ) 其他

(13)

L j
t t j

yi, j
t yi, j

t+1 t t+1 i

j Fi t

j Fri

t j

C (0,1)

式中， 为第 次迭代中黑翅鸢在 维度上的领导

者； 和 分别为第 次和第 次迭代中第 个

黑翅鸢在 维上的位置； 为任意黑翅鸢在第 次迭

代中获得的当前在第 维的位置； 为任意黑翅鸢

在第 次迭代中获得的第 维随机位置的适应度值；

为柯西突变。 

2.4　黑翅鸢算法优化 VMD

k α k

k

α

在分解光伏功率序列信号时，VMD分解效果

由分解数量 和惩罚因子 决定[25-26]。若 值设置过

高，远超信号实际包含的模态数量，会产生冗余分

量；若 值设置较小，一些关键信号模态会被合

并，导致模态混叠。惩罚因子 控制 IMF的带宽，

其大小关系到 IMF能否精准匹配信号的频域特

性，设置不当会导致 IMF带宽失衡，影响分解精

度。因此，本文采用 BKA算法对 VMD参数组合
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[k,α]进行参数寻优。具体步骤如下。

N

Iter

1）初始化种群参数：如种群个数 ，迭代次

数 等。

2）适应度函数：以样本熵作为 VMD分解效

果的适应度函数，计算黑翅鸢适应度值和初始种群

最优位置。

3）攻击行为：通过随机扰动当前解来探索新

解，更新黑翅鸢位置。

4）迁徙行为：评估每个黑翅鸢的适应度值，

动态选择领导者，调整搜索方向，利用 Cauchy分
布产生的随机变化来更新位置。

5）更新种群：根据领导者位置更新种群中所

有黑翅鸢位置，确保种群向更优解域集中。

6）重复步骤 2）～步骤 5），直至满足终止条件。

[k,α]

7）计算最佳适应度和最优个体位置，输出最

优参数组合 。 

2.5　TCN-BiLSTM模型 

2.5.1　TCN模型

TCN是一种处理时间序列数据的算法，通过

采用一维卷积层和独特的机制来高效捕捉序列中的

长期依赖关系及时间动态特性。

yt

y1～yt−1

x1 xt−1

x F(x)

在时间序列预测中，当前时刻输出 依赖于过

去时刻以 及当前时刻特征信息，普通卷积

无法捕捉这一特性，而 TCN主要模块为因果膨胀

卷积层，因果卷积仅对过去的输入（即 t时刻之前

的 ～ ）进行卷积，符合时间序列预测因果性

的客观要求 [27]。膨胀卷积通过调整卷积核的扩张

率，扩大了感受野，能在较低的网络深度下覆盖更

长的时间范围，减少了 TCN模块所需层数。除此

之外，TCN还引入残差连接，将上一层的特征信

息 与经过复杂非线性变换后的输出值 相加，

促进了深层网络的训练效率和收敛速度[28-29]。

综上所述，TCN网络擅长处理时间序列数

据，但在处理需要明确顺序逻辑或高度依赖于序列

中特定位置信息的问题时，其特征表达能力可能存

在局限性。因此，基于 TCN构建深度学习组合模

型可以使预测精度进一步提升。 

2.5.2　BiLSTM模型

长短期记忆网络是对循环神经网络（RNN）的

一种革新，继承了 RNN中隐含层节点环形连接的

特性，但引入了记忆单元和门控机制，这些门控单

元通过学习，对历史信息选择性的保留或遗忘，有

效地筛选出与当前时刻最相关的过往信息，以此控

制信息的流动，避免了长序列数据处理中的梯度消

失和梯度爆炸问题[30]。同时，LSTM神经网络可以

在不同长度的时间序列上进行训练和预测，因此对

光伏序列长度变化具有较好的适应性。LSTM网络

结构如图 1所示。
 
 

tanh

×

×

σ σ σ

+

+

tanh

ht−1

Ct−1

ht

xt

Ct

ht

ft it Ct
~ ot

输入

输出

图 1    LSTM结构图
 

在时刻 t，LSTM各门控单元以及细胞状态的

计算公式如下：

ft = σ
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
(14)

it = σ (Wi [ht−1, xt]+bi) (15)

C̃t = tanh(WC [ht−1, xt]+bC) (16)

Ct = ftCt−1+ itC̃t (17)

ot = σ (Wo [ht−1, xt]+bo) (18)

ht = ot tanh(Ct) (19)

ft t it t

C̃t σ Sigmoid

W b tanh

Ct t ot t

ht t ht−1 t−1

xt

式中， 为 时刻遗忘门输出； 为 时刻输入门输

出值； 为输入门细胞状态； 为 函数；

为模型权重参数； 为模型偏置参数； 为激

活函数； 为 时刻细胞状态； 为 时刻输出门输

出值； 为 时刻隐藏层输出值； 为 时刻隐

藏层输出值； 为当前时刻隐藏层输入值。

BiLSTM是对 LSTM的单向信息处理机制的拓

展，在 LSTM基础上集成了 Forward层和 Backward
层双向结构，从而实现时序数据双向分析。通过这

种方式，BiLSTM可以同时考虑光伏数据中过去和

未来的信息，更全面地理解光伏序列动态特征，从

而提升模型的预测性能。BiLSTM结构如图 2所示。
 
 

LSTM

ht−1

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

ht ht+1

xt−1 xt xt+1

正向LSTM

反向LSTM

图 2    BiLSTM结构图 
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3　预测模型构建

为了提高光伏输出功率预测精度，本文提出了

一种基于 GMKmeans融合聚类的 BKA-VMD-TCN-
BiLSTM组合模型，用于光伏输出功率预测，模型

流程如图 3所示。

具体预测步骤如下。

1）数据预处理：对光伏数据集进行预处理，

确保数据质量和完整性，并将处理后的数据归一

化，用于后续模型训练和预测。

2）相关性分析：通过相关系数选取与光伏输

出功率相关性较大的气象因素。

3）聚类：利用 GMKmeans算法对筛选出的气

象数据进行分类，将其划分为晴天、阴天和雨天

3种天气类型。

k α

4）分解：采用 BKA算法对 VMD分解层数

和惩罚因子 进行寻优，使用优化后的 VMD对各

天气类型数据集进行分解。

5）模型训练与预测：针对 VMD分解后的模

态分量，分别使用 TCN-BiLSTM模型进行预测，

将各模态分量的预测结果叠加重构后反归一化，得

到光伏输出功率预测值。

 
 

开始

光伏功率样本数据集

异常值缺失值处理
数据归一化

气象特征相关性分析

GMKmeans聚类

晴天 阴天 雨天

BKA-VMD

IMF1 IMF2 IMFk

TCN-BiLSTM TCN-BiLSTM TCN-BiLSTM

各子序列预测结果叠加
预测数据反归一化

预测结果

结束

···

···

BKA参数初始化

计算适应度值
以及初始位置

根据式(10)计算
攻击行为平衡参数

根据式(12)计算
迁徙行为平衡参数

根据式(11)
更新黑翅鸢位置

根据式(13)
更新领导者位置

检查位置是否更新

计算当前最优
适应度值和位置

迭代结束

输出最优参数
组合[k, α]

否

是

是

否

数据预处理

GMKmeans聚类

VMD分解

预测

重新估计高斯
分布参数

随机初始化GMM参数

根据EM算法
计算责任值

输出聚类中心

是否收敛

Kmeans初始化

分配各个数据点到
距离最近的类中

重新计算聚类中心

是否收敛

输出聚类结果

是

否

是

否

图 3    预测模型流程图
 
 

4　算例分析
 

4.1　数据描述

本文实验数据采用 2022年江苏某光伏电站数

据集，数据集收集 2022年 1月 1日—2022年
12月 31日的光伏发电功率数据和对应的气象特征

为实测数据，选用 7：00～18：45的数据进行分

析，采样间隔为 15 min，每日采样点为 48个。 

4.2　评价指标

RMSE MAE R2

为客观评价预测结果的准确性，使用均方根误

差 、平均绝对误差 和拟合系数 作为评

价指标对预测精度进行评价，3种评价指标表达式

分别如下：
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RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(ŷ(i)− y(i))2 (20)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|y(i)− ŷ(i)| (21)

R2 = 1−

n∑
i=1

(ŷ(i)− y(i))2

n∑
i=1

(ŷ(i)− 1
n

n∑
i=1

y(i))2

(22)

ŷ(i) y(i)

n

式中， 为光伏功率预测值； 为光伏功率真实

值； 为测试样本数目。 

4.3　聚类结果

利用 GMKmeans聚类算法对天气类型进行划

分，最终界定了晴天、阴天、雨天 3种天气类型，

其中晴天 152天、阴天 118天、雨天 95天。选取

每类天气数据集的最后 1天作为测试集，其余作为

训练集用于构建和优化模型的训练过程。

不同天气类型的聚类结果如图 4所示，在晴天条

件下，云层不透明度低，太阳总辐照水平高，且相对

湿度较低，功率曲线平缓且水平较高；在阴天条件

下，云层不透明度增加导致辐照强度减弱，功率曲

线表现出随云层变化的波动模式；而雨天条件下，云

层不透明度较高，辐照强度大幅度衰减，加之相对

湿度升高，功率曲线变化剧烈且整体处于较低水平。
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图 4    不同天气类型聚类结果
  

4.4　BKA优化 VMD

k α

[k,α]

为提高模型性能，加速收敛，使用 BKA对

VMD分解层数 和惩罚因子 进行寻优。同时，将

BKA与粒子群优化算法（particle swarm optimiza-
tion, PSO）、乌鸦搜索算法（crow search algorithm,
CSA）两种优化算法进行对比以验证其寻优性能。

为保证对比实验的公平性与一致性，优化算法的初

始种群规模设置为 30，迭代次数设置为 50，
的搜索范围分别设置为 [3, 9]和 [100, 1 500]，以样

本熵作为适应度函数。

图 5为 BKA算法与 PSO算法以及 CSA算法

的适应度迭代曲线图，可以看到，随着迭代次数增

加，BKA适应度曲线呈现出快速收敛的趋势，能

够以较少迭代次数快速锁定全局最优解。而 PSO
算法在迭代初期陷入局部最优，收敛速度较慢，

CSA算法收敛速度虽优于 PSO算法，但收敛速度

及精度不如 BKA算法。由此可见，BKA算法具有

更高的稳定性和更优的寻优效率。
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图 5    优化算法迭代曲线图
 

[k,α]经 BKA对 VMD参数寻优后的 取值分别

为晴天 [6, 785]，阴天 [7, 845]，雨天 [7, 925]，以

雨天的光伏发电功率序列为例，对其进行 BKA-
VMD分解。图 6为分解后得到的子分量。
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图 6    雨天 VMD分解结果
 

从图 6可以观察到，在雨天光伏发电功率各分

量中，IMF1作为主导分量，捕获了光伏发电功率随

时间演变的基本趋势和周期模式，曲线平滑且频率

较低，可以表征光伏发电功率的整体趋势，而其余各

分量则分别揭示了光伏功率序列的局部特征和短周

期波动。每个分量聚焦于特定频率范围内的波动特

性，有助于模型理解光伏发电功率的动态变化规律。 

4.5　预测结果分析

为了全面评估本文方法在应对多变天气条件下

的性能，采取两步实证研究策略：一是进行单一模

型的对比分析，二是探索组合模型的综合效果。在

单一模型的验证环节，采用 5种代表性网络模型进

行对比，包括反向传播神经网络（back propagation,
BP）、极限学习机（extreme learning machine, ELM）、

LSTM、TCN和 BiLSTM。通过对比这 5种网络模

型的预测性能来验证本文所用模型的有效性及适应

能力，为后续的组合模型设计提供有力的理论支撑

和实践参考。所有对比模型使用相同的训练集和测

试集。单一模型的对比实验结果如图 7所示，评价

指标如表 3所示。

由图 7和表 3可知，在气象条件相同和输入变

量一致的情况下，相较于 BP神经网络、ELM以

及 LSTM，TCN和 BiLSTM在整体性能上具有一

定优势。具体而言，TCN的 RMSE值分别降低了

19.64%、 16.96%、 14.04%，MAE值分别降低了

21.61%、 17.78%、 12.06%，BiLSTM的 RMSE值

分别降低了 21.29%、18.67%、15.81%，MAE值分

别降低了 26.72%、23.17%、17.81%。可以看出，

TCN模型与 BiLSTM各项指标相近，这是由于

TCN凭借其独特的模型架构，能够捕获和学习时

序数据中的特征，BiLSTM则得益于充分利用时间

序列数据的双向信息，因此二者在序列建模和预测

方面展现出更强的性能。
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图 7    单一模型预测结果对比
  

表 3    单一模型评价指标
 

模型 RMSE/MW MAE/MW R2

BP 10.637 2 8.887 2 0.856 7
ELM 10.293 4 8.475 8 0.866 4
LSTM 9.944 2 7.923 2 0.885 7
TCN 8.547 7 6.967 8 0.906 3

BiLSTM 8.371 8 6.511 7 0.918 9
 

在组合模型实例验证环节，为了更好地验证

TCN-BiLSTM组合模型的合理性以及本文所提聚

类算法在天气类型划分上的有效性，在相同气象条

件下，将光伏发电数据输入 TCN-BiLSTM模型

中，以期挖掘数据内在时间序列特征和双向依赖关

系，从而实现精准预测。采用 TCN-BiLSTM（算

法1）、DBSCAN-TCN-BiLSTM（算法2）、Kmeans-
TCN-BiLSTM（算法 3）、GMM-TCN-BiLSTM（算

法 4）与本文聚类算法 GMKmeans-TCN-BiLSTM
（算法 5）进行对比来验证不同聚类预测方法的性能

差异。预测结果如图 8所示，评价指标如表 4所示。
  

90

80

70

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

90

80

70

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

a. 晴天对比结果

b. 阴天对比结果

c. 雨天对比结果

数据点
0 10 20 30 40 50

数据点
0 10 20 30 40 50

数据点
0 10 20 30 40 50

第 4期 王瑞，等：基于融合聚类和 BKA-VMD-TCN-BiLSTM的短期光伏功率预测 599



90

80

70

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

90

80

70

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

60

50

40

功
率
值

/M
W

30

20

10

0

算法1
真实值

算法2
算法3
算法4
算法5

a. 晴天对比结果

b. 阴天对比结果

c. 雨天对比结果

数据点
0 10 20 30 40 50

数据点
0 10 20 30 40 50

数据点
0 10 20 30 40 50

图 8    不同聚类方法预测结果对比
 

  
表 4    不同聚类方法评价指标

 

天气类型 组合模型 RMSE/MW MAE/MW R2

晴天

算法1 3.632 4 2.760 3 0.953 2

算法2 2.961 8 1.894 1 0.961 3

算法3 2.286 6 1.547 3 0.962 8

算法4 1.852 4 1.349 2 0.965 7

算法5 1.364 2 1.084 7 0.970 4

阴天

算法1 6.739 6 5.360 4 0.933 8

算法2 6.143 7 4.968 3 0.938 6

算法3 5.772 4 4.526 9 0.941 4

算法4 5.184 7 4.036 1 0.946 9

算法5 3.727 9 2.921 3 0.952 8

雨天

算法1 8.181 3 6.339 6 0.921 6

算法2 7.754 8 6.215 4 0.923 9

算法3 7.468 9 6.113 5 0.924 5

算法4 7.119 2 5.687 3 0.929 8

算法5 6.586 1 5.225 8 0.934 7

 

通过图 8和表 4可以看出，相较于单一的 TCN
和 BiLSTM模型，TCN-BiLSTM组合模型在预测

性能上有显著的提升，以第 2组 TCN-BiLSTM实

验为例，RMSE值分别降低了 21.15%、19.49%，

MAE值分别降低了 23.06%、17.68%。由此可知，

尽管单一模型表现出色，但 TCN-BiLSTM组合模

型具有更加稳定和准确的预测性能。具体而言，该

组合模型能够同时利用 TCN捕捉局部时间依赖性

的优势和 BiLSTM捕捉长距离时间依赖性的能力，

从不同时间尺度和方向上同时捕捉天气对发电功率

的影响，从而在光伏发电功率预测任务上取得更好

的效果。

在组合模型基础上引入天气分型聚类，RMSE、
MAE指标均有所改善，表明天气分型聚类可增强

模型对光伏功率波动特性的学习能力；而本文提出

的 GMKmeans方法和传统聚类算法相比也展现出

更高的预测精度。由图 8可知，传统聚类处理的预

测结果波动较大，且易产生极端预测值，相比之

下，GMKmeans聚类的预测结果更贴近真实值。

在晴天条件下，与传统聚类算法相比，GMKmeans
的 RMSE值分别降低了 53.94%、40.34%、26.35%，

MAE值分别降低了 42.73%、29.89%、19.61%。在

阴天和雨天条件下预测精度也有所提升，这归因

于 GMKmeans利用概率分配机制界定数据点所属

聚类中心，克服了传统聚类在区分雨天和阴天时不

准确，导致其预测精度较低的问题。通过上述对比

实验，能够直观地看到不同聚类预测策略在光伏发

电功率预测中的实际表现。

基于天气聚类的精细化分析，结合参数优化后

的 VMD算法对聚类的光伏数据进行分解，使模型

能捕捉到更精细的时间序列特征，以此构建一系列

创新性的组合模型，如将 VMD-TCN-BiLSTM（算

法 6） 、 GMKmeans-VMD-TCN-BiLSTM（算 法

7）、GMKmeans-PSO-VMD-TCN-BiLSTM（算法

8）、GMKmeans-CSA-VMD-TCN-BiLSTM（算法

9）与本文所使用的方法 GMKmeans-BKA-VMD-
TCN-BiLSTM（算法 10）进行对比实验，以全面

评估不同方法在光伏预测领域的综合表现。预测结

果如图 9所示，评价指标如表 5所示。
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图 9    不同天气类型下组合模型对比结果
 

 
 

表 5    不同天气类型下组合模型评价指标
 

天气类型 组合模型 RMSE/MW MAE/MW R2

晴天

算法6 1.663 7 1.385 1 0.967 3
算法7 1.025 7 0.937 1 0.978 9
算法8 0.929 4 0.826 8 0.983 4
算法9 0.860 2 0.789 4 0.986 7
算法10 0.731 9 0.613 6 0.991 6

阴天

算法6 5.465 3 4.314 7 0.943 7
算法7 2.346 4 1.987 1 0.961 2
算法8 2.016 6 1.226 5 0.965 4
算法9 1.749 1 1.081 4 0.968 1
算法10 1.217 4 0.996 5 0.972 6

雨天

算法6 7.759 5 6.268 4 0.922 7
算法7 6.146 8 4.851 9 0.938 6
算法8 5.496 8 4.293 6 0.943 5
算法9 4.830 3 3.961 4 0.947 9
算法10 4.148 2 3.243 7 0.951 7

 
通过分析图 9和表 5数据可以得到以下结论。

1）晴天场景下，在原本聚类模型的基础上，

VMD分解的加入减少了噪声干扰，使得预测模型

专注于学习晴天的功率变化规律。由表 4和表 5可
以看出，加入 VMD分解后，算法 6、算法 7同算

法 1、算法 5相比，RMSE、MAE均有所优化，验

证了 VMD分解的有效性。相较于未优化的模型，

寻优算法的引入使得预测精度进一步提升，而本文

方法与算法 7～算法 9相比，RMSE分别降低了

28.64%、21.25%、14.91%，MAE降低了 34.52%、

25.78%、22.27%。综合来看，本文方法的 3项指

标误差最小，预测曲线和实际功率曲线拟合度较高。

2）在阴天场景下，阴天多云，降低了气象特

征与光伏发电功率之间的耦合性，周期性与趋势性

减弱，导致预测精度有所降低。通过对 VMD
参数的优化调整，将原本波动剧烈的光电序列分解

成较为平缓的子序列，有效减少了原始序列的复杂

度，确保即使在光照条件多变的阴天，模型也能准

确捕获影响光伏输出的动态特征。相比于晴天场

景，本文方法的 RMSE值提升了 66.34%，MAE提

升了 62.41%，R2 降低了 1.92%，但相较于阴天其

他几项实验，本文方法的误差指标仍为最低，表现

出较好的鲁棒性和泛用性。

通过图 9c可以看出，与晴天相比，雨天场景

数据波动剧烈，模型虽能捕捉整体变化趋势，但在

功率变化较大的情况下仍出现较大偏差，远远偏离

实际值。相较于方法 7，使用寻优算法的模型

RMSE分别降低了 10.57%、21.42%、32.51%，MAE
分别降低了 11.51%、18.35%、33.14%，R2 分别提

升了 0.52%、0.99%、1.39%。表明优化算法能关注

到 VMD参数寻优过程中对雨天特有波动模式的敏

感性，确保算法准确识别并分离出与雨天相关的功

率衰减特征，使分解后的模态函数能够更好地表征

不同频率的气象特征，从而为后续的预测模型提供

更加精确的输入数据。通过这一策略，即使面对雨

天复杂的环境影响，本文提出的预测模型依然能够

提供可靠的预测结果。 

5　结束语

为提高光伏发电功率预测精度，本文综合考虑

天气分型以及序列特征，提出了一种基于GMKmeans
融合聚类以及优化 VMD的 TCN-BiLSTM模型，

并通过算例分析得到以下结论。

1）通过精细的天气分类，探索不同天气条件

下光伏电站的功率输出特性。相较于传统聚类算

法，利用 GMKmeans聚类算法进行短期预测仍能

保持较高预测精度，验证了本文所提方法的泛用性

和优越性。

2）在聚类的基础上引入参数调优后的 VMD
分解技术，不仅揭示出隐藏在复杂时间序列中的模

式和趋势，还使分解效果与预测精度之间的匹配度
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最大化，模型得以准确捕获影响光伏输出的关键动

态特征，预测精度得以提升。

3）通过融合 TCN卷积层和 BiLSTM循环结

构，模型能够在不同时间尺度上提取并整合特征，

提高对光伏功率波动细节的把握，从而提升预测的

准确性和稳定性。

当前，光伏功率预测的研究重心大多集中于单

个光伏电站的分析，而对于光伏电站集群的预测探

讨较为匮乏，限制了对大规模光伏并网行为整体特

性的深入理解。鉴于此，未来研究方向应当致力于

拓展现有单站功率预测技术的应用边界，使之能够

应用于光伏电站集群的发电功率预测场景中，以期

更准确地描绘和预测光伏能源接入电网的宏观动态

规律。
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