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摘要:针对光伏发电功率序列波动性强、非线性特征显著以及预测精度易受噪声干扰等问题,提出

一种基于ICEEMDAN分解与级联回归残差校正SSA-LSTM的光伏发电功率预测方法。首先,采
用改进自适应噪声完备集合经验模态分解(ICEEMDAN)对原始光伏发电功率序列进行分解,得到

多个固有模态函数(IMF),以提取不同频率尺度下的时序特征并削弱噪声干扰;其次,引入麻雀搜

索算法(SSA)对长短期记忆网络(LSTM)模型的关键参数进行寻优,并利用优化后的LSTM 模型

对各IMF分量分别进行预测;最后,采用级联回归(CR)对各分量重构后的预测结果进行残差校

正,进一步减小模型输出偏差,提高整体预测精度。仿真结果表明,按四季测试样本数加权平均计

算,相较于传统LSTM模型,所提方法平均绝对误差(MAE)降低了69.97%,均方根误差(RMSE)
降低了67.49%;相较于未校正模型,MAE降低了34.01%,RMSE降低了27.78%,决定系数R2

大于0.96。研究结果表明,该方法能够有效降低预测偏差,提高模型在不同季节条件下的稳定性

和适应性,为光伏发电功率预测提供了高精度、高鲁棒性的技术手段。
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Abstract:Toaddressthestrongvolatilityandsignificantnonlinearcharacteristicsofphotovoltaic
powersequences,aswellasthesusceptibilityofforecastingaccuracytonoiseinterference,a
photovoltaicpowerforecastingmethodintegratingimprovedcompleteensembleempiricalmode
decompositionwithadaptivenoise(ICEEMDAN),asparrowsearchalgorithm-optimizedlong
short-termmemorynetwork (SSA-LSTM),andcascaderegression (CR)errorcorrectionis
proposed.TheoriginalpowersequenceisdecomposedusingICEEMDANtoobtainmultiple
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intrinsicmodefunctions(IMFs),therebyeffectivelyseparatingmultiscaletemporalfeaturesand
suppressingnoiseinterference.Thesparrowsearchalgorithm (SSA)isintroducedtoadaptively
optimizethekeyparametersoftheLSTM model.Cascaderegressionisusedtoperformparallel
errorcorrectiononthepreliminarypredictionresultsobtainedafterreconstructionofthe
components,therebyfurtherreducingthemodeloutputbiasandimprovingtheoverallprediction
accuracy.Itisshownbysimulationresultsthat,basedonaweightedaverageaccordingtothe
numbersoftestsamplesinthefourseasons,themeanabsoluteerror(MAE)androotmean
squareerror(RMSE)arereducedby69.97%and67.49%,respectively,comparedwiththoseof
theconventionalLSTM model.Comparedwiththeuncorrectedmodel,theeMAEandeRMSEare
reducedby34.01% and27.78%,respectively,andallcoefficientsofdeterminationR2(R2)

exceed0.96.Theresultsshowthattheforecastingbiascanbeeffectivelyreducedandthe
stabilityandadaptabilityofthemodelunderdifferentseasonalconditionscanbeimprovedbythe
proposedmethod,providingahigh-accuracyandhighlyrobusttechnicalapproachforphotovoltaic
powerforecasting.
Keywords:photovoltaicpowerforecasting;cascaderegression;sparrow searchalgorithm;

completeensembleempiricalmodedecompositionwithadaptivenoise;longshort-
termmemorynetwork

  近年来,随着光伏发电装机规模的持续增长,其
在电力系统中的作用不断增强[1-2]。由于光伏发电

功率易受太阳辐射强度、云量变化、环境温度及季节

因素等影响,输出功率呈现出较强的波动性和随机

性。随着光伏并网规模的扩大,这种不确定性给电

网调度运行、功率平衡及新能源消纳带来了较大压

力。因此,提高光伏发电功率预测精度,对于保障电

力系统安全稳定运行具有重要意义[3-4]。
光伏发电功率预测与气象条件密切相关,而气

象数据本身具有非线性、时变性和波动性等特点,这
在一定程度上增加了预测建模的难度。现有研究

中,极限学习机[5]、支持向量回归[6]、神经网络[7]等

方法已被广泛应用于光伏发电功率预测任务,但在

复杂气象条件下对非线性波动特征和随机扰动的刻

画能力存在一定局限,因此,对传统预测模型进行优

化改进具有重要意义。文献[8]提出一种基于改进

灰狼算法优化长短期记忆神经网络算法(LSTM)的
光伏功率预测模型。文献[9]结合变分模态分解

(VMD)和改进灰狼算法,搭建了基于VMD-SE和优

化支持向量机的光伏发电功率预测模型,但其所用的

灰狼算法的寻优能力一般,且只有当误差变量符合高

斯分布时才能达到最优。文献[10]提出了改进的自

适应噪声完备集合经验模态分解(ICEEMDAN)算
法,能够有效降低分解过程中产生的残余噪声及虚假

分量。文献[11]使用粒子群优化算法(PSO)对反向

传播网络进行优化,得到了更加精确的预测结果,但

粒子群算法难以保证得到最优解,同时会消耗大量运

算资源。文献[12]构建了利用麻雀搜索算法(SSA)
和泄漏积分型回声状态网络(LIESN)的短期光伏发

电功率预测模型。文献[13]使用改进的麻雀搜索算

法优化极限梯度提升模型,不仅提升了模型精度,还
降低了模型计算时间。文献[14-15]提出了一种使

用级联回归模型优化图像关键点的技术。
基于此,本文提出了一种基于LSTM的深度学

习预测模型,并结合级联回归(CR)策略、麻雀搜索

算法SSA 和改进的ICEEMDAN 方法进行优化。

LSTM网络能够有效捕捉光伏发电输出中的时序

特征,特别适合处理非线性和时变的动态数据。为

进一步减小预测残差并提升连续时间段内预测结果

的稳定性,本文引入CR残差校正模块对预测结果

进行校正。针对数据中的噪声干扰和模态混叠问

题,本文采用ICEEMDAN方法对原始功率数据进

行预 处 理。将 数 据 分 解 为 多 个 固 有 模 态 函 数

(IMF),有效地减少了噪声影响,同时保留了关键的

信号特征。此外,利用麻雀搜索算法对LSTM模型

超参数进行优化,解决了传统方法中存在的经验依

赖性和收敛性问题,进一步提升了模型的预测精度

和收敛效率。

1 理论分析

1.1 ICEEMDAN分解算法

ICEEMDAN是在自适应噪声完备集合经验模
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态分解(CEEMDAN)算法基础上发展而来的一种

改进型信号处理方法。该方法通过引入互补噪声扰

动机制与自适应集成策略,在缓解传统EMD类算

法中常见的模态混叠问题方面具有显著优势[16]。
通过对原始信号进行多尺度分解,ICEEMDAN能

够提取出一组具有物理意义的固有模态函数IMF
分量,各分量分别对应于信号在不同频率带宽下的

局部振荡特性。ICEEMDAN的基本思路是在多次

噪声扰动下构造信号样本集,并对每组扰动信号分

别执行EMD分解,随后对同阶模态分量进行集成

平均,从而获得稳定而具有代表性的IMF分量。与

CEEMDAN及其他变体相比,ICEEMDAN在残差

更新策略和趋势信息提取方面进行了改进,增强了

算法对突变点处理的敏感性,并有效抑制了边界效

应对分解质量的影响[17]。因此,ICEEMDAN在复

杂时序信号建模与分析中表现出更高的分解精度和

更强的适应性,
其算法分解过程如下。

步骤1 设原始信号为x,第i次加入的高斯白噪声

为ω(i),其中i=1,2,…,I,I为集合平均次数,且ω(i)

的均值为0、方差为1。Ek(·)表示经EMD分解得到

的第k个本征模态分量;<·>表示对I次实验结果取

集合平均;βk 表示第k+1阶分解时加入白噪声的幅

值系数。构造的第一阶段待分解信号计算式为

Z(i)
1 =x+β0E1 ω(i)  (1)

式中:Z(i)
1 为第i次实验构造的第一阶段待分解信

号;β0 为首次分解时加入的白噪声系数。

步骤2 对Z(i)
1 进行EMD分解,并与EMD分解的

分量做差取平均值得到残差信号

r1 = <Z(i)
1 -E1[Z(i)

1 ]> (2)
将x与r1 做差,所得即为ICEEMDAN的第一个本

征模态分量IMF1
IMF1 =x-r1 (3)

步骤3 重复步骤1与步骤2的操作,得到第2个

残差信号r2,将其与r1 做差得到ICEEMDAN的第

2个本征模态分量IMF2,表达式为

Z(i)
2 =r1+β1E2[ω(i)] (4)

r2 = <Z(i)
2 -E2[Z(i)

2 ]> (5)

IMF2 =r1-r2 (6)
步骤4 重复步骤3,则第k个本征模态分量为

IMFk =rk-1-rk (7)
步骤5 重复上述操作,直至残差信号单调或不能

继续分解。最终,原始信号计算式为

x=∑
K

k=1
IMFk+rK (8)

式中:K 为最终获得的本征模态分量数;rK 为最终

残差信号。

1.2 SSA算法

麻雀搜索算法是一种受麻雀群体觅食与防捕食

行为启发的智能优化算法。具有实现简单、全局搜

索能力较强、参数较少等特点,在部分复杂优化问题

中表现出较好的收敛性能。本文针对LSTM 模型

参数选取问题,引入SSA算法对其关键参数进行自

适应优化[18]。并与粒子群优化算法、模拟退火算法

(SA)、遗传算法(GA)的对比试验验证其适用性。
在SSA算法中,种群个体可分为生产者和侦察

者两类。生产者具有较高的能量储备,负责为群体

搜索食物区域并引导搜索方向,其算法原理如下。
步骤1 生产者的位置更新计算式为

Xg+1
i,j =

Xg
i,jexp -i

αGmax  , R<θ

Xg
i,j+QD, R≥θ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (9)

式中:g为当前迭代次数;Gmax 为设定最大迭代次

数;Xg
i,j 为第g次迭代中,第i个麻雀个体的第j维的

取值;α的取值范围为[0,1]的随机数;θ为取值范围

在[0.5,1]的安全阈值;Q 为服从正态分布的随机

数;D为所有元素为1的1×d维行向量;R表示安全

判断随机数,当R<θ时,表示生产者周围不存在捕

食者,为安全状态;当R≥θ时,表示有麻雀发现区

域内存在捕食者,需迅速远离该区域。
步骤2 拾荒者的位置更新计算式为

Xg+1
i,j =

QexpXg
worst-Xg

i.j

i2  , i>NP

2

Xg+1
p + Xg

i,j-Xg+1
p AD,i≤NP

2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)
式中:Xg+1

p 为生产者占据最优位置;Xg
worst 为当前全

局最差位置;Np为种群大小;A为每个元素是1或-
1的1×d矩阵。

步骤3在模拟实验中,当有个体意识到危险存

在,算法中的预警机制将被触发,预警者的位置更新

计算式为

Xg+1
i,j =

Xg
best+λ(Xg

i,j-Xg
best), Fi>Fb

Xg
i,j+H

(Xg
i,j-Xg

worst)
(Fi-Fw)+δ  , Fi =Fw

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(11)
式中:λ作为步长控制参数,是均值为0、方差为1的

正态分布随机数;H 是麻雀移动方向,范围为[-1,
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1];Fi 为当前麻雀的适应度;Fb 和Fw 分别为当前的

全局最佳和最差适应度;Xg
best 为第g代预警者的最

优位置;δ是为避免分母为零而设置的最小常数。

1.3 级联回归算法

级联回归算法是一种训练后能够快速定位目标

关键点的算法,回归的目标并非只有关键点本身,同
时包括回归过程中关键点的形状增量集合。其原理

是通过训练得到一组形状回归器B,回归过程从初

始形状S0开始,经过M 次级联迭代逐步逼近最终预

测形状SM。每一次迭代均由不同的回归器完成,并
且每一个回归器的输入都依赖前一个回归器的输

出,所有的级联回归器是通过最小化事先标记好的

形状Ŝ与当前回归形状的对齐误差学习到的[19-20]。
级联回归算法提取特征能够直接将关注点全部放在

目标上,且无需对整体作特征处理。
其训练思路流程如下。

步骤1 首先输入图像数据Λ 和事先标记好的关键

点位置Ŝ,在这个过程中,关键点位置Ŝ的表现形式

为{u0,…,ul,…,uL,v0,…,vl,…,vL},L 为事先规

定的关键点数。
步骤2 模型优化目标是最小化图像的对齐误差,
表达式为

minε=∑
N

q=1
‖Sq -̂Sq‖

2

2
(12)

式中:Sq 为第q张图像的回归结果;̂Sq 为第q张图像

的真实关键点分布;N 为样本数。
步骤3 关键点迭代依据前一次估计结果逐步更

新,表达式为

Sm
q =Sm-1

q +ΔSm-1
q (13)

式中:Sm-1
q 为第q张图像的第m-1次迭代结果;Sm

q

为第m次迭代结果,m=1,2,…,M;ΔSm-1
q 为第m-

1次迭代的形状增量。
步骤4 将形状增量与前一次的估计结果相加得到

下一次的迭代结果

ΔSm
q =Bm(Λq,Sm-1

q ) (14)
式中:ΔSm 为第m 次迭代的形状增量;Bm 为第m 次

迭代所用的回归器;Λq 为第q张输入图像。
虽然级联回归最初主要用于图像关键点定位,

但其“逐步修正预测误差”的思想同样适用于时序预

测任务。本文借鉴其误差逐级校正机制,将其扩展

用于光伏功率预测结果的残差建模与修正。

1.4 长短期记忆网络

在时间序列建模中,传统循环神经网络(RNN)
在处理长序列时易产生梯度消失或梯度爆炸现象,

导致长期依赖特征无法有效保留。为克服此问题,
研究者提出了长短期记忆网络结构,通过引入门控

机制与细胞状态,实现对时序信息的长期记忆与动

态更新[21]。

LSTM网络结构结合记忆单元,通过输入门、
遗忘门和输出门的控制更新状态,最终输出作为后

续层的输入,实现对时间序列的建模与预测,其计算

过程如下。
步骤1 对于输入的时序数据X = [x1,x2,…,xT]

∈RT×d,T 为时间步长,d为特征维度。遗忘门的计

算式为

ft =σ(Wf[ht-1,xt]+bf) (15)
式中:ft 为遗忘门输出量;σ为Sigmoid激活函数;

Wf为遗忘门的选择记忆权重矩阵;bf为遗忘门的选

择记忆偏置系数;ht-1 为上一步隐藏层状态输出;xt

为当前时刻输入量。
步骤2 输入门的计算式为

it =σ(Wi[ht-1,xt]+bi) (16)
􀭾Ct =tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (17)

式中:it 为输入门选择性输出结果;Wi 和bi 分别为

输入门选择记忆权重矩阵与选择记忆偏置系数;􀭾Ct

为输入门当前有效记忆输入;WC 为有效记忆输入权

重矩阵;bC 为有效记忆输入偏置系数。
步骤3 根据遗忘门和输入门的结果,对当前状态

进行更新,计算式为

Ct =ft☉Ct-1+it☉􀭾Ct (18)
式中:Ct为当前时刻单元状态输出量;Ct-1为上一时

刻单元状态输出量。
步骤4 输出门的计算式为

ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (19)

ht =ot☉tanh(Ct) (20)
式中:ot 为当前时刻输出门的输入量;Wo 为输出门

权重矩阵;bo为输出门偏置系数;ht为当前时刻隐藏

层状态输出。

图1 LSTM网络结构

Fig.1LSTMstructurediagram
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2 ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR预测

模型构建

  鉴于光伏发电功率序列具有较强的复杂性和不

确定性,本文首先采用ICEEMDAN对原始功率序

列进行分解,获得不同频率尺度下的固有模态函数,
以分离噪声成分、变化趋势及周期性信息,为后续建

模提供更清晰的数据基础。然后,针对各IMF分

量,利用SSA对LSTM模型关键参数进行优化,以
提升模型对复杂时序特征的学习能力和预测精度。
在此基础上,将SSA优化后的LSTM 模型分别用

于各IMF分量的建模与预测,并将各分量预测结果

进行重构,得到预测结果。最后,引入级联回归对预

测结果进行残差校正,以减小预测偏差并提高模型

整体预测精度,模型预测流程如图2所示。

图2 模型整体预测流程

Fig.2 Modelpredictionprocess

考虑到单一评价指标难以全面反映模型性能,
为更全面地评价模型预测性能,本文采用平均绝对

误差(MAE)、均方根误差(RMSE)、决定系数(R2)、
平均绝对百分比误差(MAPE)和平均偏差误差

(MBE)来评价模型预测性能,其数学表达式如下

eMAE = 1n∑
n

i=1
yi-̂yi (21)

eRMSE = 1
n∑

n

i=1

(yi-̂yi)2 (22)

R2 =1-∑
n

i=1
(yi-̂yi)2

∑
n

i=1
(yi-􀭵y)2

(23)

eMAPE = 1n∑
n

i=1

yi-̂yi

yi
×100% (24)

eMBE = 1n∑
n

i=1

(yi-̂yi) (25)

式中:n为样本数;yi为第i个样本的真实值;̂yi为相

应的预测值;􀭵y为真实值的平均值。

3 算例分析

3.1 样本数据预处理

本文选取某地区光伏发电厂2024年全年光伏

出力数据作为研究对象,数据采样间隔为15min,全
年共获得366×96=35136个原始数据点,光伏发

电功率功率单位为 MW。由于夜间无太阳辐照,光
伏发电功率通常接近0,对模型构建影响有限。因

此,首先对原始数据进行清洗,以剔除夜间无效

样本。
本文结合研究区域四季昼夜时长差异,采用基

于每日时间窗口的筛选方法。考虑该地区四季分

明,不同季节日照时长及起止时间差异显著,因此本

文分别设定春季、秋季有效采样时段为06:15—18:

30,夏季为05:00—20:30,冬季为07:30—17:45。
对于不在对应季节有效时间窗口内的样本,均视为

无效数据并予以剔除。经清洗后,共保留17493个

有效数据点,并按春、夏、秋、冬四季进行分类。在完

成季节分类后可以发现,各季节内部的出力变化趋

势整体较为一致。因此,春、夏、秋、冬四季分别选取

4月、7月、10月和1月作为典型月份样本,用于后

续的分解、建模与预测分析。
为避免时间序列预测中的信息泄漏,归一化参

数仅由训练集估计,并用于测试集变换;SSA参数

寻优和残差校正器训练均只使用训练集,训练集占

70%,测试集占30%。ICEEMDAN分解不对训练

集和测试集整体混合处理。测试阶段在每个预测时

刻仅利用该时刻之前可观测的历史序列进行分解和

预测,测试样本不参与模型训练、参数寻优或残差校

正器权重确定。
由于各数据特征的量纲和取值范围不同,为了

便于后续模型训练,本文采用最小-最大归一化方法

将数据映射到[0,1]区间,其计算式为
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x'= x-xmin

xmax-xmin
(26)

式中:x'为归一化后的数据;xmax 为数据中的最大

值;xmin 为数据中的最小值。
图3展示了归一化处理后春季代表性月份光伏发

电数据的ICEEMDAN分解结果。设定ICEEMDAN
的噪声标准差(Nstd)为0.4;噪声重叠数(NR)设置

为100;最大迭代次数设置为4000;且信噪比调节

功能已启用。经过ICEEMDAN分解后,得到9组

不同频率尺度的IMF分量。从图3中可以看出,随
着IMF序号的增加,各分量的频率逐渐降低,呈现

出从高频到低频的变化趋势。

图3 样本序列ICEEMDAN分解得到的IMF分量

 Fig.3ICEEMDAN-decomposedIMFcomponentsofthe
samplesequence

由图3可知,高频IMF分量(IMF1至IMF3)
主要包含高频成分,表现为快速波动,可能与天气变

化、设 备 振 动 或 测 量 噪 声 有 关;中 频IMF 分 量

(IMF4至IMF6)分量包含相对中等频率的变化,具
有一定周期性;低频IMF分量(IMF7至IMF9)变
化较为缓慢,反映了发电过程中的长期趋势或季节

性因素。其中,最后一个IMF分量已接近平稳,几

乎不再包含明显的周期成分。
总体来看,ICEEMDAN能够有效地将不同时

间尺度下的信息分离开来。高频分量帮助揭示信号

中的快速扰动,而低频和趋势部分则更适合后续预

测建模。这种分解方式为光伏电站发电数据的深入

分析提供了更清晰的结构基础[22-23]。

3.2 SSA优化

为提高模型性能并加速收敛,本文采用麻雀搜

索算法SSA对LSTM模型关键参数进行优化。其

中,预警值(ST)设定为0.6,用于控制麻雀是否进行

全局搜索,较高的ST有助于提高搜索多样性并避

免陷入局部最优。生产者比例(PD)设定为0.9,以
增强种群的全局探索能力;预警者比例(SD)设定为

0.4,以兼顾局部搜索效率和算法稳定性。种群规模

(pop)设定为20,以在保证搜索能力的同时降低计

算负担。边界控制机制用于保证麻雀个体不超出问

题解空间;惩罚因子(amin)和(amax)分别设定为500
和6000,用于对越界个体进行适应度惩罚,从而确

保搜索结果始终位于合理范围内。

图4 优化算法适应度

Fig.4Fitnessofoptimizationalgorithm

图4展示了SSA随迭代次数变化的适应度曲

线。预实验设置最大迭代次数为50,观察到当最大

迭代次数超过25后,适应度曲线趋于平稳。因此,
本文将SSA的最大迭代次数设为30,以在较少迭

代次数下获得较优优化结果[24-25]。

3.3 ICEEMDAN-SSA-LSTM 预测输出结果

原始光伏发电功率序列经ICEEMDAN分解后

得到多尺度IMF分量,并据此构建LSTM 预测模

型。为进一步提升模型性能,利用SSA 对LSTM
参数(最大训练轮次、正则化参数L2、学习率调整因

子)进行自适应优化,以提高模型训练效率和预测精

度。最终得到的ICEEMDAN-SSA-LSTM 模型最
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优参数如表1所示。
表1 LSTM预测模型参数

Table1LSTMpredictionmodelparameters

参数 数值 参数 数值

隐藏层数 2 初始学习率 0.004

隐藏层神经元数 64 学习率衰减系数 85%

最大训练轮次 137 学习率调整因子 0.18

梯度阈值 1 正则化参数L2 0.0014

图5 给 出 了 LSTM、ICEEMDAN-LSTM 和

ICEEMDAN-SSA-LSTM 这3种模型的预测结果

对比,表2列出了对应的评价指标。

图5 3种模型预测结果图

Fig.5Predictionresultsofthreemodels

表2 3种模型的预测性能对比

Table2Comparisonofforecastingperformanceamongthe

threemodels

模型 R2
eMAE/

MW

eMBE/

MW

eMAPE/

%

eRMSE/

MW

LSTM 0.874 3.517 1.488 10.116 4.752

ICEEMDAN-
LSTM

0.868 3.125 1.479 9.709 4.475

ICEEMDAN-
SSA-LSTM

0.970 1.584 0.859 4.688 2.123

从图5和表2可以看出,经ICEEMDAN分解

和SSA参数优化后,LSTM模型对光伏发电数据的

预测性能得到明显提升。与单一LSTM模型相比,

ICEEMDAN-LSTM模型在误差指标上已有一定改

善,而ICEEMDAN-SSA-LSTM模型进一步降低了

MAE、MBE、MAPE和RMSE等误差指标,同时提

高了决定系数,表明其对复杂非线性时序特征的表

征能力更强,预测精度更高。综合比较3种模型,

ICEEMDAN-SSA-LSTM模型表现出最优的预测效果,
说明ICEEMDAN分解能够有效提取多尺度特征,SSA
优化能够进一步提升LSTM模型参数配置的合理性,
从而实现对光伏功率序列更准确的预测[26]。

3.4 ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR预测输出结果

在构建的ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR组合预

测模 型 中,CR 残 差 校 正 模 块 由 卷 积 神 经 网 络

(CNN)、最小绝对收缩与选择算子(LASSO)、极限

梯度提升(XGBoost)、K近邻(KNN)和支持向量回

归(SVR)5个残差校正回归器并联组成。首先,

ICEEMDAN-SSA-LSTM模型完成初步预测,并得

到相应的预测残差;随后,将残差同时输入五个回归

器中,由各回归器分别学习残差变化规律并输出对

应的残差修正项,提升模型的整体预测性能。
为融合五个回归器的修正结果,本文采用五折

交叉验证误差倒数的加权策略确定各回归器的权重。
具体而言,在训练集上对每个回归器进行五折交叉验

证,计算其在各验证折上的均方根误差(RMSE),再
将各自平均RMSE的倒数作为权重依据,并进行归

一化处理,得到5个回归器的固定权重(权重之和为

1),具体加权验证结果见表3所示。该方法能够使验

证误差小、预测性能好的回归器在集成中占据更大比

重,从而提高残差校正结果的可靠性。
表3 五折交叉验证下各回归器权重及集成RMSE
Table3 Weightsofindividualregressorsandensemble

RMSEunderfive-foldcross-validation

折/F
五折交叉验证加权系数

CNN LASSOXGBoostKNN SVR

集成

RMSE/MW

1 0 0.260 0.649 0 0.091 1.4685

2 0.119 0.206 0.654 0 0.020 1.2853

3 0 0.125 0.669 0.0670.139 1.2141

4 0.282 0.119 0.470 0 0.129 1.0249

5 0.066 0.168 0.370 0 0.396 0.9702

最终集

成权重
0.093 0.175 0.562 0.0130.155 1.1926

在测试阶段,将5个回归器输出的残差校正值

按照上述权重进行线性加权,得到最终误差校正项,
再将最终残差校正项与ICEEMDAN-SSA-LSTM
的初步预测结果相加,形成最终预测值。相比单一

回归器校正方式,该集成策略能够更充分地利用不

同算法之间的互补优势。同时,该方法无需进行复

杂的迭代寻优,权重计算过程简单、清晰,具有较好

的实用性和解释性。
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为进一步验证所提方法的预测效果,本文引入

SA、PSO和GA作为对照优化算法,并与本文采用

的SSA进行比较,SA、PSO和 GA均采用相同的

LSTM参数优化方法,并对春、夏、秋、冬四季均进

行预测,得到了图6展示的预测结果图与表4的各

项评价指标数值。

(a)春季

  
(b)夏季

(c)秋季

  
(d)冬季

图6 不同季节下4种算法预测效果对比

Fig.6 Modelpredictioncomparisonoffouralgorithmsacrossdifferentseasons

表4 不同季节下模型的各项评价指标对比

Table4Comparisonofperformancemetricsofthemodelindifferentseasons

季节 模型 R2 eMAE/MW eMBE/MW eMAPE/% eRMSE/MW

春季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.989 1.111 0.1531 2.124 1.370

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.986 1.247 0.1597 3.238 1.596

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.983 1.376 0.4394 4.089 1.738

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.988 1.347 0.3417 3.234 1.536

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.970 1.584 0.8594 4.688 2.123

ICEEMDAN-LSTM 0.868 3.125 1.4797 9.709 4.475

LSTM 0.874 3.517 1.4884 10.116 4.752
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续表

季节 模型 R2 eMAE/MW eMBE/MW eMAPE/% eRMSE/MW

夏季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.975 1.128 0.3641 4.638 1.615

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.970 1.464 0.6732 4.997 1.888

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.967 1.731 0.8506 5.281 2.139

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.966 1.702 0.5629 5.158 1.948

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.962 1.828 0.7128 5.995 2.010

ICEEMDAN-LSTM 0.822 4.844 1.5717 14.451 4.763

LSTM 0.896 3.487 -0.1552 15.139 4.396

秋季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.976 1.091 0.3814 3.949 1.741

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.972 1.218 0.3213 4.153 2.014

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.969 1.503 0.4318 4.944 2.137

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.963 1.835 0.8128 5.144 2.632

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.961 1.845 0.8558 5.372 2.314

ICEEMDAN-LSTM 0.882 3.633 -0.2093 10.802 4.461

LSTM 0.874 3.743 2.9114 11.246 4.910

冬季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.969 1.264 0.2534 4.154 1.981

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.962 1.314 0.6527 4.214 2.681

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.968 1.518 0.1491 4.892 2.462

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.967 1.629 0.3901 4.398 2.509

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.959 1.732 0.8973 5.585 2.881

ICEEMDAN-LSTM 0.818 4.792 3.086 10.973 6.387

LSTM 0.797 4.698 3.0927 11.811 6.837

  从图5、图6及表4可知,各模型在光伏发电功

率预测中均取得了较好的预测效果,但本文提出的

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR模型整体表现优于对

照模型。在四季分明地区,不同季节下该模型的各

项预测指标均有不同程度提升,且决定系数R2 均

大于0.96,说明该模型具有较好的拟合能力和预测

性能。相比之下,冬季受极端天气、云层遮挡以及太

阳辐射波动较大等因素影响,各模型的预测精度均

出现了一定程度下降。
从表4可知,与SA、PSO和 GA 优化模型相

比,本文所提模型在春、夏、秋、冬4个季节下的平均

绝对误差分别降低了16.05%、30.90%、28.16%和

15.00%;均 方 根 误 差 分 别 降 低 了15.61%、18.
91%、23.00%和22.33%,这表明所提模型具有较

好的误差修正能力,能够有效提升预测性能。由于

CR仅对模型最终预测结果进行残差校正,因此引

入CR校正后的模型计算时间较引入前仅增加4%,
在保证预测精度提升的同时,未显著增加计算开销。

此外,所提模型在不同季节下均表现出较好的

稳定性。与未引入CR的ICEEMDAN-SSA-LSTM
模型相比,经过残差校正后,所提模型的最终预测值

更加接近真实值,尤其在数据波动较大的季节中,优
化效果更为明显。总体来看,CR残差校正不仅提

高了模型预测精度,还兼顾了计算效率,具有较好的

工程应用价值。

4 结 论

针对光伏发电功率预测中序列波动性强、非线

性明 显 及 噪 声 干 扰 较 大 的 问 题,本 文 提 出 一 种

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 组 合 预 测 模 型。首

先,利用ICEEMDAN对原始功率序列进行分解,以
削弱噪声干扰并提取多尺度特征;其次,采用SSA
对LSTM关键参数进行优化,提升模型的时序建模

能力;最后,引入CR对初步预测结果进行残差校

正,从而进一步提高预测精度与稳定性。仿真结果

表明:
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(1)SSA能够在搜索过程中不断调整LSTM模

型的关键参数,使参数配置更加合理,同时提升模型

的全局搜索能力与收敛表现,从而提升对复杂非线

性时序特征的表征能力。
(2)CR在预测结果输出阶段对预测残差进行

进一步校正,在未显著增加计算开销的条件下,有效

降低了预测偏差,提高了模型整体预测精度。
(3)与SA、PSO、GA等对照模型相比,所提模

型在不同季节条件下均取得了较好的预测效果,在
误差指标、预测稳定性及抗干扰能力等方面表现更

优,表明该模型具有较好的适用性。
尽管如此,该方法在实际应用中仍存在一定局

限。一方面,模型对气象数据质量和样本完整性较

为敏感,当输入数据存在缺失、异常或气象预测偏差

较大时,模型性能可能下降;另一方面,本文仅基于

单一区域光伏电站数据开展验证,其在不同地理环

境、气候条件及运行模式下的适用性仍有待进一步

评估。后续研究可考虑引入多源气象信息、扩展跨

区域数据样本,并结合在线更新机制,以提升模型的

泛化能力和工程应用价值。
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