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摘要： 为提高电力系统超短期功率预测的准确性，提出了一种基于变分模态分解（ＶＭＤ）和时序卷积

网络－双向门控循环单元（ＴＣＮ－ＢＩＧＲＵ）的预测模型。 通过灰狼优化算法（ＧＷＯ）优化 ＶＭＤ的模态数

量和惩罚因子，以提升信号分解质量并减少噪声干扰。 将分解后的模态与基于皮尔逊相关系数提取

的特征向量输入 ＴＣＮ－ＢＩＧＲＵ模型，提取时间序列的短期与长期依赖特征，从而提升预测准确性。 实

验结果显示，该模型的预测精度达 ９９．１４４％，优于传统单一模型及其他组合模型，在应对非线性与波

动性数据上适应性更强、预测误差更低。
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　 　 风能的间歇性和不稳定性使风电功率预测颇

具挑战，准确的风电功率预测有利于电网调度、降
低发电成本、提升交易效率、推动可再生能源整合

与碳减排等［１－２］。
近年来，深度学习方法在负荷预测领域得到

了广泛应用，并取得了显著成果［３］。 常见的深度

学习算法有循环神经网络（ＲＮＮ）、卷积神经网络

（ＣＮＮ）、长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）和门控循

环单元（ＧＲＵ）等。 文献［４］提出了一种基于小波

变换的 ＤＲＮＮ 模型，提升了 ＤＲＮＮ 的预测精度。
文献［５］提出了一种基于 ＣＮＮ 的区域风功率预

测方法，其精度也高于传统的预测模型。 文献

［６］提出了基于北方苍鹰优化算法（ＮＧＯ）优化

ＬＳＴＭ的短期功率预测模型，提高了 ＬＳＴＭ的预测

精度和收敛速度。 文献［７］使用方差过滤重构并

进行主成分分析进行降维，再将特征向量输入
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ＧＲＵ模型实现高精准度预测。
随着深度学习的发展，国内外的学者们越来

越多地采用组合预测的方法来提高预测模型的精

度和稳定性［８］，通过融合多个模型的优点与采用

联合学习策略，可以克服单一模型的局限，提高预

测精确度。 王佳钰等［９］ 提出一种基于 ＧＲＵ －
ＬＳＴＭ的功率预测模型，通过指数平滑法处理提

升了功率数据集的可靠性和平滑度，从而提升了

数据分析的准确性，但该模型并未对数据进行分

解，缺乏多尺度分析导致其处理复杂的信号时预

测性能可能下降。 孔祥玉等［１０］提出一种特征相

关性分析结合最小二乘支持向量机模型，但因其

采用的是经验模态分解（ＥＭＤ），一定程度上会产

生模态混叠现象。 郭玲等［１１］提出的基于 ＴＣＮ－
ＢＩＧＲＵ的预测模型在短期负荷预测上提高了精

度。 为了避免模态混叠，Ｇｕａｎｃｈｅｎ Ｇｅ 等［１２］提出

一种基于 ＰＳＯ－ＶＭＤ 与注意力机制结合的 ＴＣＮ
模型，但该模型输入只有功率序列，可能导致其过

度依赖历史数据，泛化能力差。
综上所述，本研究提出一种 ＧＷＯ⁃ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃

ＢｉＧＲＵ模型，通过优化 ＶＭＤ 的模态数量和惩罚

因子有效适应数据特征并提升预测性能；结合

ＴＣＮ－ＢｉＧＲＵ网络对各模态分量进行预测并叠加，
进一步提高预测准确性。

１　 基本原理

１．１　 灰狼算法

灰狼优化算法（ＧＷＯ） ［１３］模仿灰狼群体捕猎

行为，通过灰狼层级结构进行全局搜索和局部探

索，在优化时通过模拟不同狼的定位进行搜索。
其中，α 狼负责控制和决策；δ 狼担任不同的功能

角色；β 狼作为连接 α 和 δ 之间的桥梁；而 ω 狼则

负责保持群体的平衡。
灰狼的捕猎策略分为围捕、追踪和攻击猎物

共 ３个阶段。
首先对猎物进行围捕，如式（１）所示。

＝ Ｃ
→
·Ｘ
→
ｐｒｅｙ－Ｘ

→
（ ｔ）

Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝ Ｘ

→
ｐｒｅｙ－Ａ

→
·

Ａ
→＝ ２ ａ

→
·ｒ１
→－ａ
→

Ｃ
→＝ ２·ｒ２

→

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）

式中，Ｘ
→
（ ｔ）表示当前灰狼的位置，Ｘ

→
（ ｔ＋１）为灰狼

位置的更新，Ｘ
→
ｐｒｅｙ是猎物的位置， 为当前灰狼与

猎物的距离。 Ａ
→
和Ｃ
→
是两个用于控制围捕行为的

系数向量。 其中，ａ
→
随着迭代次数从 ２线性减少到

０，灰狼逐渐从大范围的全局搜索转向对局部解的

精细搜索，ｒ１
→
，ｒ２
→
均是［０， １］的随机数。

其次是追踪阶段，计算灰狼与 α 狼、β 狼和 δ
狼的距离，如式（２）所示。

Ｄα ＝ Ｃ
→
１·Ｘ
→

α－Ｘ
→

Ｄβ ＝ Ｃ
→
２·Ｘ
→

β－Ｘ
→

Ｄδ ＝ Ｃ
→
３·Ｘ
→

δ－Ｘ
→

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２）

式中，Ｄα、Ｄβ、Ｄδ 分别代表 α、β、δ 狼各自与其他个

体之间的距离，Ｘ
→

α、Ｘ
→

β、Ｘ
→

δ 代表 α、β、δ 狼各自的

位置。
更新当前狼的位置为：

Ｘ
→
（ ｔ＋１）＝

Ｘ
→＋Ｘ
→
２＋Ｘ
→
３

３
（３）

其中，

Ｘ
→
１ ＝Ｘ
→

α－Ａ
→
１·Ｄα

Ｘ
→
２ ＝Ｘ
→

β－Ａ
→
２·Ｄβ

Ｘ
→
３ ＝Ｘ
→

δ－Ａ
→
３·Ｄδ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（４）

式中，Ｘ
→
１、Ｘ
→
２、Ｘ
→
３ 分别代表当前狼受到 α、β、δ 狼的

影响。

最后是攻击阶段。 当系数向量Ａ
→
的值趋近于

０时，灰狼开始发起攻击，逐渐收敛到猎物的位

置，优化出精确的解。
１．２　 ＶＭＤ 分解原理

ＶＭＤ［１４］ 不 同 于 传 统 的 经 验 模 态 分 解

（ＥＭＤ），其核心在于通过解决变分问题，自适应

地同时估计多个模态的频率和窄带信号。
ＶＭＤ的目标是将输入信号 ｆ（ｔ）分解为 Ｋ 个子

信号或模态 ｕｋ（ｔ），使得每个模态具有窄带特性，这
些模态的和能够重构原始信号，如式（５）所示。

ｆ（ ｔ） ＝∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ） （５）

式中，每个模态 ｕｋ（ ｔ）对应于一个中心频率 ωｋ 并

且带宽最小。
ＶＭＤ通过最小化各模态的带宽来实现信号

分解。 其优化目标是最小化各模态在其中心频率

附近的频谱带宽，可以表示为：

５７３
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ｍｉｎ｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ［ｕｋ（ ｔ）·ｅ

－ ｊωｋｔ］ ２
２ （６）

式中，∂ｔ 是时间导数算子；ｊ 是虚数单位；ωｋ 是第

Ｋ 个模态的中心频率；ｕｋ（ ｔ）是第 Ｋ 个模态函数。
ＶＭＤ采用 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换将每个模态 ｕｋ（ ｔ）转

换为其解析信号，以提取频谱信息。 随后，通过指

数调制将每个模态移动到基频上，以分析其带宽，
如式（７）（８）所示。

ｕ

(

ｋ（ ｔ）＝ δ（ ｔ）＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷∗ｕｋ（ ｔ） （７）

ｕｍｏｄｋ （ ｔ）＝ ｕ

(

ｋ（ ｔ）·ｅ
－ｊωｋｔ （８）

其中，ｕ

(

ｋ（ ｔ）是 ｕｋ（ ｔ）的 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换；ｕｍｏｄｋ （ ｔ）是调制

后的信号。
ＶＭＤ采用交替方向乘子法（ＡＤＭＭ）来迭代

求解模态函数 ｕｋ（ ｔ）和中心频率 ωｋ。 这一过程可

以概括为初始化、更新模态函数和更新中心频率

３个步骤。
首先，初始化。 设定初始模态函数 ｕ０ｋ（ ｔ）和中

心频 ω０ｋ。
接着，更新模态函数。 在固定中心频率 ωｋ 的

情况下，求解更新后的模态函数 ｕｎ＋１
ｋ （ ｔ），使得其

带宽最小。
然后，更新中心频率。 在固定模态函数 ｕｎ＋１

ｋ （ｔ）
的情况下，重新计算中心频率 ωｎ＋１

ｋ ，如式（９）所示。

ωｎ＋１
ｋ ＝
∫∞
０
ω· Ｕｎ＋１

ｋ （ω） ２ｄω

∫∞
０

Ｕｎ＋１
ｋ （ω） ２ｄω

（９）

重复上述步骤，直到各模态函数和中心频率

的变化量小于设定的收敛条件。
经过若干次迭代后，最终得到 Ｋ 个收敛的模

态函数 ｕｋ（ ｔ）及其对应的中心频率 ωｋ。
１．３　 时序卷积网络

时序卷积网络（ＴＣＮ） ［１５］是一种用于处理序

列数据的神经网络架构，主要包括扩张因果卷积

和残差模块。
１．３．１　 扩张因果卷积

如图 １所示，扩张因果卷积模块通过不连续

连接隐藏层神经元，扩大其感受野而不额外增加

权重。 通过在卷积核元素之间引入间隔、扩张卷

积能够捕捉更远的信息。 随着扩张因子的增大，
卷积核的感受野进一步扩展，使得网络能够捕捉

到更加遥远的依赖关系。

图 １　 扩张因果卷积结构

Ｆｉｇ．１　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｕｓａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

对于时间序列 ｘｔ，扩张因果卷积的公式为：

Ｆ（ ｔ） ＝∑
Ｋ－１

ｉ ＝ ０
ｆ（ ｉ）ｘｔ －ｄｉ （１０）

式中，Ｆ（ ｔ）表示时间步 ｔ 的卷积输出；ｘｔ－ｄｉ是输入

序列在时间步 ｔ－ｄｉ 处的值；ｆ（ ｉ）是卷积核第（ ｉ）个
位置的权重；ｄ 是扩张因子（空洞系数）；Ｋ 是卷积

核的大小。
通过扩张因果卷积，可以在保持较高的计算效

率的同时有效捕捉时间序列数据中的长期依赖

关系。
１．３．２　 残差连接

基于残差模块的堆叠，ＴＣＮ 形成了深度网络

结构，末端使用全卷积层替代了传统全连接层。
残差模块由一维扩张因果卷积构成，并通过残差

连接增强了网络表达能力，有效缓解了梯度消失

问题，使其更适合处理时序数据。 残差模块结构

如图 ２所示。

图 ２　 残差连接结构

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

６７３
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１．４　 ＢＩＧＲＵ
ＬＳＴＭ能够处理长序列依赖关系，它通过引

入遗忘门、输入门和输出门有效解决了 ＲＮＮ的梯

度消失问题［１６］，但其复杂的结构带来了较大的计

算量。 ＧＲＵ 保留了 ＬＳＴＭ 的核心思想，使用更新

门和重置门代替多个门控单元，在降低计算复杂

度的同时，仍然能够处理长序列数据，其结构如图

３所示。

图 ３　 ＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ．３　 ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＧＲＵ的计算公式为：
ｚｔ ＝σ（Ｗｚｘｔ＋Ｕｚｈｔ－１＋ｂｚ）

ｒｔ ＝σ（Ｗｒｘｔ＋Ｕｒｈｔ－１＋ｂｒ）

ｈ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｈｘｔ＋ｒｔ☉（Ｕｈｈｔ－１）＋ｂｈ）

ｈｔ ＝（１－ｚｔ）☉ｈｔ－１＋ｚｔ☉ｈ ｔ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１１）

其中，ｚｔ 是更新门的输出；ｘｔ 是当前时刻的输入；
ｈｔ－１是前一时刻的隐藏状态；Ｗｚ 和 Ｕｚ 是权重矩

阵；ｂｚ 是偏置；σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；ｒｔ 是重置门

的输出；Ｗｒ 和 Ｕｒ 是权重矩阵；ｂｒ 是偏置；ｈ ｔ 是候

选隐藏状态；☉表示元素逐点相乘；ｈｔ 是当前时

刻的最终隐藏状态。
然而，ＧＲＵ只能处理单向序列信息，无法充

分利用双向依赖。 ＢＩＧＲＵ 引入双向结构，同时处

理从过去到未来和从未来到过去的序列信息，增
强了对上下文的理解能力并提升了预测效果，其
结构如图 ４所示。

２　 风电输出功率预测组合模型

２．１　 数据处理

为了减少数值过大或过小对算法造成的局部

最优问题，在训练和测试之前对变量数据进行归

图 ４　 ＢＩＧＲＵ 网络结构

Ｆｉｇ．４　 ＢｉＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

一化处理，将各个变量的数值限制在预定范围内，
以避免算法陷入局部最优，公式为：

Ｘｎｏｒｍ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
（１２）

式中，Ｘ 是原始数据；Ｘｍｉｎ和 Ｘｍａｘ分别是归一化前

数据的最小值和最大值；Ｘｎｏｒｍ是归一化后的标准

数据，取值范围是［０， １］。
２．２　 ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ 预测模型

由于原始风电输出功率表现出显著的非线性

和非平稳性，本研究首先使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分

析提取出相关性高的特征，接着通过 ＧＷＯ 优化

惩罚因子和模态数进行 ＶＭＤ 分解，最后使用

ＴＣＮ－ＢＩＧＲＵ进行预测。 模型流程如图 ５所示。
２．３　 评价指标

为检验 ＧＷＯ⁃ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ模型的优势，
采用 ＭＡＥ、ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 作为评价指标。
ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ 值越小，预测模型的精度越高；
ＲＭＳＥ越小，预测误差越小；Ｒ２ 越接近 １，模型的

拟合越好。 计算方法如式（１３） ～ （１６）所示。

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ

(

ｉ （１３）

ＭＡＰＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ

(

ｉ

ｙｉ

× １００％ （１４）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ

(

ｉ） ２ （１５）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ

(

ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（１６）

式中，ｎ 是样本数量；ｙｉ 是实际值；ｙ

(

ｉ 是预测值；ｙ
是实际值的均值。

７７３
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图 ５　 ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ 预测流程图

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢｉＧＲＵ

３　 算例分析

３．１　 数据来源

本研究使用新疆某地区 ２０１９年 ２月 １日至 ２
月 ２８日的数据，数据包含 １０、３０、５０、７０ ｍ的测风

塔风速与风向、轮毂风速与风向、温度、气压、湿
度、实际发电功率共 １４个参数，每隔 １５ ｍｉｎ 采一

次数据。
３．２　 数据相关性分析

在风力发电的过程中，监测的数据种类繁多，
如风速、风向、气温和气压等参数，为了提高模型

建模效率，可以通过计算 Ｐｅａｒｓｏｎ 来筛选输入变

量。 用 ｒ 表示两组数据之间的关联程度，ｒ 的公

式为：

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）（ｙｉ － ｙ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

（１７）

式中，ｎ 是数据点的数量；ｘｉ 和 ｙｉ 分别是第 ｉ 个数

据点的 Ｘ 和 Ｙ 值；ｘ是 Ｘ 的样本均值；ｙ是 Ｙ 的样

本均值；ｒ 越大，两组数据之间的关联程度越强。
当 ｒ 为 ０．８ 以上时，表示两者具有极强相关

性；ｒ 处于 ０．６到 ０．８之间表示强相关性；ｒ 处于０．４
到 ０．６之间表示中等相关性；ｒ 处于 ０．２ 到 ０．４ 之

间表示弱相关性；ｒ 处于低于 ０．２ 表示相关性极

弱。 将 １４个参数分别设置为 ｚ１ ～ ｚ１４。 经过计算，
ｚ１ ～ ｚ４ 与 ｚ１４的相关系数超过 ０．８，具有极强的相关

性，但是 ｚ１ ～ ｚ４ 两两之间具有极强的相关性，故选

取其与 ｚ１４具有较强相关性的 ｚ３， ｚ６ ～ ｚ９ 选取 ｚ９。
模型最终输入的变量如表 １所示。

表 １　 功率序列与变量之间的相关系数

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｏｗｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ
ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 变量意义 相关系数

ｚ３ ５０ ｍ测风塔风速 ０．８３

ｚ５ 轮毂风速 ０．８０

ｚ９ 测风塔 ７０ ｍ风向 －０．６５

ｚ１０ 轮毂风向 －０．４２

ｚ１２ 气压 ０．３２

３．３　 ＧＷＯ 优化 ＶＭＤ 参数

ＶＭＤ参数设置模态数量设过多，可能会产生

噪声模态，导致模型复杂度增大并增加过拟合的风

８７３
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险；设置过少则会导致 ＶＭＤ无法有效捕捉信号特

征。 为了提高分解准确性和模型预测性能，采用

ＧＷＯ对 ＶＭＤ参数进行优化。 排列熵是一种衡量

时间序列复杂度的方法，能够捕捉隐含的动态特

征。 通过计算不同排列模式的频率来衡量混乱程

度，较低的熵值通常表示序列规律性较强，而较高

的熵值则表明序列较为混乱，ＩＭＦ 中包含更多噪

声。 通过 ＧＷＯ寻优后得到的熵值最小为 ０．３３５ ４１
时，Ｋ 为 ６，α 为 ２ １２０。 分解结果如图 ６所示。

图 ６　 ＶＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

３．４　 模型比较及分析

将 ＢＩＧＲＵ 模型与单一模型 ＣＮＮ、 ＬＳＴＭ、
ＳＶＭ、ＧＲＵ和 ＴＣＮ以及常见的组合模型对比。 各

模型的参数配置和调优结果如表 ２ 所示。 其中，
Ｎｂ＿ ｆｉｌｔｅｒｓ 表示在卷积层使用的滤波器数量；
Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ 表示每个卷积层的内核大小；Ｐｏｏｌ ＿
ｓｉｚｅ指定池化层的窗口大小；Ｕｎｉｔｓ 表示输出空间

维度；Ｋｅｒｎｅｌ为指定卷积核类型；Ｃ 为误差项的惩

罚参数；Ｇａｍｍａ控制单个训练样本在径向基函数

（ＲＢＦ）中的影响；Ｄｉｌａｔｉｏｎｓ 表示扩张列表；Ｎｂ ＿
ｓｔａｃｋｓ为网络中堆叠的卷积层数。 表 ２ 所列的这

些参数均已达到最佳效果。 该数据集在各个单一

模型的预测结果如图 ７ 所示。 从图 ７ 可见，虽然

各单一模型在整体数据预测中表现良好，但在波

动性较大的区域效果并不佳。 ＣＮＮ 在处理槽型

数据时表现出色，但面对频繁波动或复杂的非线

性的数据时预测误差较大；ＳＶＭ 只能捕捉大致的

整体趋势；ＬＳＴＭ 在处理短期时间序列特征方面

表现良好，但初始预测误差较大；ＴＣＮ 能捕捉长

时间依赖关系，但在数据呈现剧烈波动的情况下

预测误差较大。 ＧＲＵ 擅长处理短期或中期时间

依赖数据。 比起单一模型，组合模型精度更高、预
测效果更好。 ＢＩＧＲＵ 的优势在于能够同时处理

数据的前向和后向依赖，从而更好地捕捉序列中

复杂的上下文依赖关系。 从表 ３ 可 以 看 出

ＢＩＧＲＵ预测模型的 ＭＡＰＥ 最低，为 ９．２３５７％，明
显优于其他单一模型，其他 ３个指标也表现更佳。

表 ２　 模型参数

Ｔａｂ．２　 Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型 参数设置

ＣＮＮ
Ｎｂ＿Ｆｉｌｔｅｒｓ ＝ １２８； Ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝ １；

Ｐｏｏｌ＿ｓｉｚｅ＝ １
ＬＳＴＭ Ｕｎｉｔｓ ＝ ３２

ＳＶＭ
Ｋｅｒｎｅｌ ＝‘ｒｂｆ’； Ｃ＝ ２９０；
Ｇａｍｍａ＝ ０．００１

ＧＲＵ Ｕｎｉｔｓ ＝ ３２
ＴＣＮ Ｎｂ＿ｓｔａｃｋｓ＝ ４； Ｄｉｌａｔｉｏｎｓ＝（１， ２， ４， ８）
ＢＩＧＲＵ Ｕｎｉｔｓ ＝ ３２

图 ７　 单一模型预测结果对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

表 ３　 单一模型误差指标

Ｔａｂ．３　 Ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ ／ ＭＷ ＭＡＥ ／ ＭＷ ＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２ ／ ％

ＣＮＮ １３．１３３ ７ ９．１４７ ３ １４．３４０ ７ ９５．０７ ５

ＬＳＴＭ １７．６６１ １ １４．００８ ２ １９．０６５ ８ ９１．２０５

ＳＶＭ １７．０８０ ５ １１．４５３ １ １９．４４４ ３ ９１．６０９

ＧＲＵ １２．２１２ ９ ８．０６０ ４ １３．３３０ ９ ９５．７３２

ＴＣＮ １２．５３８ ８ ７．３６３ ６ １３．１３４ ２ ９５．４８ ３

ＢＩＧＲＵ ８．９３６ １ ６．２６０ ６ ９．２３５ ７ ９７．７０ １

９７３
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　 　 对多种组合模型的预测结果进行对比，结果

如图 ８所示。

图 ８　 组合模型预测结果对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

与 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ、ＣＮＮ－ＳＶＭ、ＣＮＮ－ＢｉＬＳＴＭ 和

ＣＮＮ－ＢＩＧＲＵ 等组合模型相比，本研究提出的

ＧＷＯ⁃ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ模型在评价指标上表现

最佳，如表 ４所示，其 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 最小，表明其

预测精度最高、预测误差最小；此外，其 Ｒ２ 达到

９９．１４４％，说明该模型拟合程度最高。

表 ４　 组合模型误差指标

Ｔａｂ．４　 Ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＲＭＳＥ ／ ＭＷ ＭＡＥ ／ ＭＷ ＭＡＰＥ ／ ％ Ｒ２ ／ ％

ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ

１０．２１１ ２ ７．０５５ ４ １０．２９７ ９６．９９５

ＣＮＮ⁃ＳＶＭ ６．１５３ ４ ３．８２９ ８ ５．５６７ ３ ９８．９０５

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ９．６８４ ２ ６．５０６ ９．２４４ ９ ９７．２９７

ＣＮＮ⁃
ＢＩＬＳＴＭ

６．８９２ ４．８４３ ６ ６．１３６ ３ ９８．６２８

ＣＮＮ⁃
ＢＩＧＲＵ

７．２７３ ８ ５．０７９ ５ ６．２０２ ７ ９８．４７１

ＧＷＯ⁃ＶＭＤ⁃
ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ

５．４４３ ３．６８９ ５ ５．５２６ ２ ９９．１４４

３．５　 消融实验

利用消融实验对模型的性能进行了比较，各
组的模型参数设置一致，预测结果如图 ９所示。

通过表 ５可以看出，未进行 ＶＭＤ分解的数据

可能包含更多的噪声和波动，导致误差较大且拟

合度降低，凸显了 ＶＭＤ 的重要性。 加入 ＢＩＧＲＵ

后预测模型各个指标进一步提升，表明 ＢＩＧＲＵ在

模型中起到关键作用。 通过消融实验，清晰显示

出在各个模块的加入使误差降低，拟合度提升。
其中，ＲＭＳＥ、ＭＡＥ以及 ＭＡＰＥ较次优组合分别降

低了 １９．１％、１７．８％、７．３％，误差更小、精度更高。

图 ９　 消融实验预测结果比较

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

表 ５　 消融实验误差指标

Ｔａｂ．５　 Ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｇｒｏｕｐ ＶＭＤ ＴＣＮ ＢＩＧＲＵ
ＲＭＳＥ ／
ＭＷ

ＭＡＥ ／
ＭＷ

ＭＡＰＥ ／
％

Ｒ２ ／ ％

１ — √ √ １０．２６０ ３ ８．０７９ ６ ９．７３０ １ ９６．９９

２ √ √ — ９．４５６ １ ７．９０５ ４ ８．３８７ ９ ９７．４４６

３ √ — √ ６．７２８ ４．４８５ ３ ５．９３２ ２ ９８．６９２

４ √ √ √ ５．４４３ ３．６８９ ５ ５．５２６ ２ ９９．１４４

　 　 注：“√”表示包含该模块；“—”表示不包含该模块

４　 结论

为了解决波动性和非线性给电力系统中的超

短期功率预测带来的挑战，提出了一种 ＧＷＯ⁃
ＶＭＤ⁃ＴＣＮ⁃ＢＩＧＲＵ的组合预测模型。 通过多组实

验对比分析得出以下结论：
１）通过皮尔逊相关系数对原始数据进行相

关性分析，精准筛选与目标负荷高度相关的特征

序列，有效消除冗余信息，降低维度，提升数据处

理的效率。
２）引入 ＧＷＯ 对 ＶＭＤ 的参数进行自适应优

化，克服传统人工设定参数的局限性，确保数据分

解更为精准，捕捉时序数据中的复杂非线性动态
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特征，实现分解质量的提升。
３）设计并集成 ＴＣＮ与 ＢＩＧＲＵ，充分利用 ＴＣＮ

在长时序依赖方面的优势，结合 ＢＩＧＲＵ在捕捉双

向时间特征的能力，从 ＶＭＤ 分解的子序列中提

取深层时序特征，提升模型的表征能力与预测

精度。
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