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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

一种基于改进自适应噪声完备集合经验模态分解（ICEEMDAN）与级联回归（CR）残差校正麻雀搜

索算法优化长短期记忆网络（SSA-LSTM）的光伏发电功率预测方法。首先，采用 ICEEMDAN 分

解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R 2 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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解；长短期记忆网络
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Abstract：To address the strong volatility and significant nonlinear characteristics of photovoltaic
power sequences,as well as the susceptibility of forecasting accuracy to noise interference,a
photovoltaic power forecasting method integrating improved complete ensemble empirical mode
decomposition with adaptive noise （ICEEMDAN）,a sparrow search algorithm-optimized long
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short-term memory network （SSA-LSTM）,and cascade regression （CR）error correction is
proposed.The original power sequence is decomposed using ICEEMDAN to obtain multiple
intrinsic mode functions （IMFs）,thereby effectively separating multiscale temporal features and
suppressing noise interference.The sparrow search algorithm （SSA）is introduced to adaptively
optimize the key parameters of the LSTM model.Cascade regression is used to perform parallel
error correction on the preliminary prediction results obtained after reconstruction of the components,

thereby further reducing the model output bias and improving the overall prediction accuracy.It is
shown by simulation results that,based on a weighted average according to the numbers of test
samples in the four seasons,the mean absolute error （MAE）and root mean square error （RMSE）are
reduced by 6 9.97% and 6 7.49%,respectively,compared with those of the conventional LSTM
model.Compared with the uncorrected model,the eMAE and e RMSE are reduced by 34.01% and
27.78%,respectively,and all coefficients of determination （R 2）exceed 0.96.The results show
that the forecasting bias can be effectively reduced and the stability and adaptability of the model
under different seasonal conditions can be improved by the proposed method,providing a high-
accuracy and highly robust technical approach for photovoltaic power forecasting.
Keywords：photovoltaic power forecasting；cascade regression；sparrow search algorithm；complete

ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise；long short-term memory
network

  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

画能力存在一定的局限,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结合样本

熵（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[14-1 5]提出了一种使用级联回归（CR）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,将数据分解为多个本征模态函数（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,在缓解传统经验模态分

解（EMD）类算法中常见的模态混叠问题方面具有

显著优势[1 6]。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本征模态分

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[1 7]。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 为集合规模,且ω（i）的

均值为 0、方差为 1。E k（·）表示经 EMD分解得到的

第 k 个本征模态分量；<·>表示对集合规模为 I 的噪

声实现对应的同阶段结果取集合平均；βk 表示第k +
1 阶分解时加入白噪声的幅值系数。构造的第 1 阶

段待分解信号计算式为

Z（i）1 = x +β0E 1（ω
（i）） （1）

式中：Z（i）1 为第 i 次实验构造的第 1 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

分量做差取集合平均得到残差信号

r 1 = <Z（i）1 -E 1（Z（i）1 ）> （2）

x 与 r 1 之差即为 ICEEMDAN 的第 1 个本征模态分

量 A IMF1,表达式为

A IMF1 = x -r 1 （3）
步骤 3 以 r 1 为基础构造第 2 阶段辅助信号,加入

第 2 阶段噪声模态并取集合平均,得到第 2 个残差

信号 r 2,其与 r 1 之差即为 ICEEMDAN 的第 2 个本

征模态分量 A IMF2,表达式为

Z（i）2 = r 1 +β1E 2（ω
（i）） （4）

r 2 = <Z（i）2 -E 2（Z（i）2 ）> （5）

A IMF2 = r 1 -r 2 （6）
步骤 4 重复步骤 3,则第 k 个本征模态分量为

A IMFk = r k-1 -r k （7）
步骤 5 重复上述操作,直至当前残余信号为单调

函数或其极值点数不足以继续提取 IMF 分量。最

终,原始信号可重构为

x =∑
K

k= 1
A IMFk +rK （8）

式中：K 为提取的 IMF 个数；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）进行对比试验,验证其适用性。

在 SSA 算法中,种群主要包括生产者和追随

者,并从中选取一定比例的预警个体。生产者通常

对应适应度较优的个体,负责搜索潜在优质区域并

引导种群更新,其算法原理如下。
步骤 1 生产者的位置更新计算式为

X g+1
a,d =

X g
a,d exp -i

αG max
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣, R ＜θ

X g
a,d +QD, R ≥θ

{ （9）

式中：g 为当前迭代次数；Gmax 为设定最大迭代次数；

X g
a,d 为第 g 次迭代、第 a 个麻雀个体的第d 维取值；

α为[0,1]内的随机数；θ为取值范围在[0.5,1.0]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,表示生产者按指数衰减方式搜索；当R ≥θ
时,种群进入警戒状态并采用随机扰动更新位置。
步骤 2 跟随者的位置更新计算式为

X g+1
a,d =

Qexp X g
worst-X g

a,d

i 2
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣, a ＞ N p2

X g+1
p + X g

a,d -X g+1
p AD, a ≤ N p2

㊣

㊣

㊣

㊣
㊣

㊣
㊣

（10）
式中：X g+1

p 为第 g + 1 次迭代中生产者的最优位置；

X g
worst 为第 g 次迭代中生产者的全局最差位置；N p 为

种群大小；A 为每个元素是 1 或- 1 的 1×d 维矩阵。
步骤 3 当预警个体检测到潜在风险时,触发预警

位置更新机制,预警者的位置更新计算式为

X g+1
a,d =

X g
best+λ（X g

a,d -X g
best）, Fζ ＞ F best

X g
a,d +H

（X g
a,d -X g

worst）
（Fζ-F worst）+δ

, Fζ = F best

㊣

㊣

㊣

㊣㊣

㊣㊣

（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[- 1,1]；
Fζ 为麻雀搜索算法种群第ζ的适应度；F best 和 F worst
分别为麻雀搜索算法种群的全局最优和最差适应
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度；X g
best 为第 g 次迭代时种群的最优位置；δ是为避

免分母为 0 而设置的较小正数。

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 S 0 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人工标注关键点位置 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 及其人工标注关键点

位置 Ŝ,在这个过程中,关键点位置 Ŝ 的表现形式为

{u0,…,ul,…,uL,v 0,…,v l,…,vL},L 为事先规定的

关键点数,uL、vL 分别为关键点位置的横、纵坐标。
步骤 2 以预测形状与真实标注形状之间的平方误

差为优化目标,表达式为

minε=∑
N

q= 1
‖S q -̂S q‖

2

2
（12）

式中：S q 为第q 张图像的预测形状向量；̂S q 为第q 张

图像的人工标注关键点位置形状向量；N 为输入图

像的样本数。
步骤 3 关键点位置按照上一阶段的估计结果和本

阶段预测的形状增量进行更新,表达式为

S mq = Sm-1q +ΔSm-1q （13）
式中：Sm-1q 为第q 张图像的第m - 1 次迭代结果；Smq
为第m 次迭代结果,m = 1,2,…,M,M 为级联回归

算法的迭代次数最大值；ΔSm-1q 为第m - 1 次迭代的

形状增量。
步骤 4 第m 级回归器根据图像及当前估计形状预

测形状增量,其表达式为

ΔSmq = Bm（Λq,Sm-1q ） （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网络结构如图 1 所示,遗忘门和输入门

共同更新细胞状态,输出门据此生成当前隐藏状态,
当前隐藏状态可传递至下一时刻,并作为后续网络

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 设输入的时序序列X t =[x 1,x 2,…,xT]∈
RT×v,T 为序列长度,v 为特征维度。遗忘门的计算

式为

f t =σ（W f[h t-1,x t]+b f） （15）
式中：f t 为 t 时刻遗忘门的激活向量；σ为 Sigmoid
激活函数；W f 为遗忘门的权重矩阵；b f 为遗忘门的

偏置向量；h t-1 为上一时刻隐藏层状态输出；x t 为当

前时刻输入量；[·,·]表示两个向量作向量拼接,
合并成 1 个新的联合输入向量。
步骤 2 输入门的计算式为

i t =σ（Wε[h t-1,x t]+bε） （16）
～C t = tanh（W C[h t-1,x t]+b C） （17）

式中：i t 为t 时刻输入门的激活向量；Wε和bε分别为

输入门权重矩阵与偏置向量；～C t 为 t 时刻的侯选细

胞状态；W C 为侯选细胞状态输入权重矩阵；b C 为侯

选细胞状态输入偏置向量。
步骤 3 根据遗忘门激活值、输入门激活值和候选

细胞状态更新当前细胞状态,计算式为

C t = f t☉C t-1 +i t☉～C t （18）
式中：C t 为t 时刻细胞状态；C t-1 为 t- 1 时刻细胞状

态；☉ 为逐元素乘法运算。
步骤 4 输出门的计算式为

o t =σ（W o[h t-1,x t]+b o） （19）

h t = o t☉tanh（C t） （20）
式中：o t 为 t 时刻输出门的激活向量；W o 为输出门

权重矩阵；b o 为输出门偏置向量；h t 为 t 时刻隐藏层

状态输出。

图 1 LSTM网络结构

Fig.1 LSTM structure diagram
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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 算法对 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 算法优化后的 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 ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 模型整体预测流程

Fig.2 Model overall prediction process of the ICEEMDAN-
SSA-LSTM-CR model

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 eMAE、均方根误差 e RMSE、决定系数 R 2、平均绝

对百分比误差 eMAPE和平均偏差误差 eMBE来评价模

型预测性能,其数学表达式如下

eMAE = 1
η∑

η

β= 1
yβ -̂yβ （21）

e RMSE = 1
n∑

η

β= 1

（yβ -̂yβ）2 （22）

R 2 = 1-
∑
η

β= 1

（yβ -̂yβ）2

∑
η

β= 1

（yβ--y）2
（23）

eMAPE = 1
η∑

η

β= 1

yβ -̂yβ
yβ

× 1 00% （24）

eMBE = 1
η∑

η

β= 1

（yβ -̂yβ） （25）

式中：η为测试样本数；yβ为第β个样本的真实值；̂yβ
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 1 5 min,全
年共获得 3 6 6×96=35 1 3 6 个原始数据点。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 数 据 的 有 效 采 样 时 段 为

06：1 5—18：30,夏 季 为 05：00—20：30,冬 季 为

07：30—1 7：45。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1 7 49 3 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,并用于测试集验证；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 分解对训练集

和测试集整体作混合处理。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

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 展示了某光伏发电厂春季典型月份预处理
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后的发电功率数据集与该数据集经 ICEEMDAN 分

解所得结果。设定 ICEEMDAN 的噪声标准差 N std

为 0.4；噪声重叠数 N R 设置为 1 00；最大迭代次数

设置为 4 000,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。

（a）光伏发电厂发电功率数据集

（b）ICEEMDAN 分解数据集得到的 9 个 IMF 分量

图 3 原始信号经 ICEEMDAN 分解得到的 9 个 IMF 分量

 Fig.3 ICEEMDAN-decomposed IMF components of the
sample sequence

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）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 S T 设定为 0.6,用于控制麻雀是否进行

全局搜索,较高的 S T 有助于提高搜索多样性并避

免陷入局部最优。生产者比例 P D 设定为 0.9,以增

强种群的全局探索能力；预警者比例 S D 设定为

0.4,以兼顾局部搜索效率和算法稳定性。种群规

模设定为 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；惩罚因子的最小值 amin和最大值 amax分别设定

为 500 和 6 000,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 展示了 SSA 优化算法适应度随迭代次数

的变化。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 2 5 后,适应度曲线趋于平稳。因

此,本文将 SSA 算法的最大迭代次数设为 30,以在

较少迭代次数下获得较优的优化结果[24-25]。

图 4 SSA 优化算法适应度

Fig.4 Fitness in SSA optimization algorithm

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

优参数如表 1 所示。
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表 1 LSTM预测模型参数

Table 1 LSTM prediction model parameters

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 1 3 7 学习率调整因子 0.18

梯度阈值 1 正则化参数 L 2 0.001 4

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

Fig.5 Prediction results of three models

表 2 3 种模型的预测性能对比

Table 2 Comparison of forecasting performance among the
three models

模型 R 2
eMAE/

MW

eMBE/

MW

eMAPE/

%

e RMSE/

MW
LSTM 0.874 3.5 1 7 1.488 10.1 1 6 4.752

ICEEMDAN-
LSTM

0.868 3.125 1.479 9.709 4.475

ICEEMDAN-
SSA-LSTM

0.970 1.584 0.85 9 4.688 2.123

从图 5 和表 2 可以看出,经 ICEEMDAN 分解

和 SSA 算法参数优化后,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 eMAE、eMBE、eMAPE和 e 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 模型预测输出结果

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 5 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 5 个回归器的修正结果,本文采用 5 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 eRMSE,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
体加权验证结果如表 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例,
从而提高残差校正结果的可靠性。
表 3 5 折交叉验证下各回归器权重及集成 e RMSE
Table 3 Weights of individual regressors and ensemble e RMSE

under five-fold cross-validation

折数
5 折交叉验证加权系数

CNN LASSO XGBoost KNN SVR

集成

e RMSE/MW
1 0 0.260 0.649 0 0.09 1 1.468 5
2 0.1 1 9 0.206 0.654 0 0.020 1.285 3
3 0 0.125 0.66 9 0.067 0.1 3 9 1.214 1
4 0.282 0.1 1 9 0.470 0 0.129 1.024 9
5 0.06 6 0.1 68 0.370 0 0.39 6 0.970 2

最终

集成权重
0.093 0.1 75 0.5 62 0.01 3 0.1 5 5 1.1 92 6

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,得到最终残差校正项,
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。
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 算法进行比较,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。
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（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 Model prediction comparison of four algorithms across different seasons

表 4 不同季节下各模型的评价指标对比

Table 4 Comparison of performance metrics of the model in different seasons

季节 模型 R 2 eMAE/MW eMBE/MW eMAPE/% e RMSE/MW

春季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.989 1.1 1 1 0.1 5 3 1 2.124 1.370
ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.986 1.247 0.1 5 9 7 3.238 1.5 9 6
ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.983 1.37 6 0.43 9 4 4.089 1.738
ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.988 1.347 0.341 7 3.234 1.53 6
ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.970 1.584 0.85 9 4 4.688 2.123
ICEEMDAN-LSTM 0.868 3.125 1.479 7 9.709 4.475

LSTM 0.874 3.5 1 7 1.488 4 10.1 1 6 4.752
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续表

季节 模型 R 2 eMAE/MW eMBE/MW eMAPE/% e RMSE/MW

夏季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.975 1.128 0.364 1 4.638 1.6 1 5

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.970 1.464 0.673 2 4.99 7 1.888

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.967 1.73 1 0.850 6 5.281 2.1 3 9

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.96 6 1.702 0.5 62 9 5.1 58 1.948

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.962 1.828 0.71 2 8 5.99 5 2.010

ICEEMDAN-LSTM 0.822 4.844 1.57 1 7 1 4.45 1 4.763

LSTM 0.89 6 3.487 -0.1 5 5 2 1 5.1 3 9 4.39 6

秋季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.976 1.09 1 0.381 4 3.949 1.741

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.972 1.21 8 0.32 1 3 4.1 5 3 2.014

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.96 9 1.503 0.43 1 8 4.944 2.1 37

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.963 1.835 0.81 2 8 5.144 2.632

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.96 1 1.845 0.85 5 8 5.372 2.3 14

ICEEMDAN-LSTM 0.882 3.633 -0.209 3 1 0.802 4.46 1

LSTM 0.874 3.743 2.9 1 1 4 1 1.246 4.9 10

冬季

ICEEMDAN-SSA-LSTM-CR 0.96 9 1.264 0.25 3 4 4.1 54 1.981

ICEEMDAN-GA-LSTM-CR 0.962 1.3 14 0.652 7 4.214 2.681

ICEEMDAN-PSO-LSTM-CR 0.968 1.5 1 8 0.149 1 4.892 2.462

ICEEMDAN-SA-LSTM-CR 0.967 1.629 0.390 1 4.398 2.509

ICEEMDAN-SSA-LSTM 0.95 9 1.732 0.897 3 5.585 2.881

ICEEMDAN-LSTM 0.818 4.792 3.086 0 1 0.973 6.387

LSTM 0.797 4.698 3.092 7 1 1.81 1 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 R 2 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 1 6.05%、30.90%、28.1 6%和

1 5.00%；均 方 根 误 差 分 别 降 低 了 1 5.6 1%、

18.9 1%、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

有以下几项：
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（1）SSA 算 法 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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