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摘要：【目的】 风能和太阳能因其清洁、可再生的特性，

在能源转型中发挥着关键作用，但其出力受自然条件制约，

兼具强随机性与波动性，导致功率预测难度显著提升。因

此，提高二者的预测精度与效率成为亟待解决的问题。【方

法】本文提出了一种基于改进自适应经验模态分解（improved 

complete ensemble empirical mode de- composition with 

adaptive noise，ICEEMDAN）和改进贝叶斯优化（surrogate 

safety-aware bayesian optimization，SSABO）的时域卷积网

络 - 门控循环单元（temporal con- volutional network - gated 

recurrent unit，TCN-GRU）风光功率综合预测模型，并结合

自适应带宽核密度估计（adap- tive bandwidth kernel density 

estimation，ABKDE）实现区间预测，以量化出力波动的不

确定性。其中，ICEEMDAN 算法通过自适应信号分解，有

效抑制模态混叠问题，降低噪声干扰，充分提取数据特征。

TCN-GRU 模型简化了模型结构并提高了计算效率；引入

SSABO 优化关键参数，模型的收敛速度更快、寻优精度更

高，显著提升了训练效率和预测精度。【结果】研究表明：

ICEEMDAN 算法有效解决了伪模态问题，数据分解效果优

于传统 CEEMDAN；SSABO 优化后的 TCN-GRU 模型在风

电和光伏数据集上的预测误差较未优化模型均有较大幅度

的降低；ABKDE 区间预测在不同置信水平下的覆盖率均优

于理论值，验证了模型输出不确定性的可靠性。【结论】该

模型适用于不同能源类型的预测，且具备较高的精度和效

率，为风光功率预测提供了一种有效的解决方案。

关键词：风光互补发电系统；功率预测；CNN-GRU 模型；

贝叶斯优化；区间预测；预测误差；稳定性

ABSTRACT:[Objective ] Wind and solar energy play a key 

role in energy transformation due to their clean and renewa- ble 

characteristics. However, their output is restricted by natural 

conditions and has strong randomness and volatility, resulting 

in a significant increase in the difficulty of power prediction. 

Therefore, improving the prediction accuracy and efficiency of 

the two has become an urgent problem to be solved.[Methods] 

This paper proposes a temporal convo- lutional network-gated 

recurrent unit ( TCN-GRU ) wind and solar power prediction 

model based on improved com- plete ensemble empirical 

mode decomposition with adaptive noise ( ICEEMDAN ) 

and surrogate safety-aware bayesian optimization ( SSABO ). 

Combined with adaptive bandwid- th kernel density estimation 

( ABKDE ), interval prediction is realized to quantify the 

uncertainty of output fluctuation. Among them, the ICEEMDAN 

algorithm effectively sup- presses the modal aliasing problem, 

reduces noise interfe- rence, and fully extracts data features 

through adaptive sig- nal decomposition. The TCN-GRU model 

simplifies the model structure and improves the computational 

efficiency. By introducing SSABO to optimize the key 

parameters, the convergence speed of the model is faster and the 

optimiza- tion accuracy is higher, which significantly improves 

the training efficiency and prediction accuracy.[ Results ] The 

research shows that the ICEEMDAN algorithm effectively 

solves the pseudo-modal problem, and the data decompo- 

sition effect is better than the traditional CEEMDAN. The 

prediction error of the TCN-GRU model optimized by SSA- 

BO on the wind power and photovoltaic data sets is greatly 

reduced compared with the unoptimized model. The cover- age 

of ABKDE interval prediction at different confidence levels is 

better than the theoretical value, which verifies the reliability 

of the model output uncertainty.[ Conclusion ] The model is 
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suitable for theprediction of different energy types, and has high 

accuracy and efficiency, which provides an effective solution for 

wind and solar power prediction.

KEY WORDS:wind-solar complementary power generation 

system;power prediction; CNN-GRU model; bayesian opti- 

mization;interval pre- diction;prediction error; stability

0  引言

全球化石能源储量日渐枯竭，能源转型进程显

著加速，可再生能源的开发与应用成为各领域的研

究热点 [1]。其中，风能与太阳能凭借其清洁环保的

特性已经成为可再生能源领域的重要组成部分。然

而，风电和光伏发电易受自然环境的影响，具有很

强的随机性和波动性 [2]。在此背景下，风电 -光伏

互补发电系统被认为是一种有效的解决方案 [3]。因

此，深入研究风电 -光伏发电预测技术，研发更高

效精准的预测模型，对充分挖掘风光能源利用潜

力、推动可再生能源规模化应用与电网技术升级发

展具有重要的现实意义。

随着人工智能技术的发展，国内外学者关于

风电和光伏发电预测进行了大量的研究 [4]。研究

的方法一般可以分为 3 类，分别是物理模型、统计

模型和机器学习 [5]。物理模型在中长期预测场景

有显著优势，但是该方法对气象数据的精度要求

较高，因此应用场景受到限制 [6]。统计模型是通

过挖掘历史数据的规律建立预测模型，如差分自

回 归 滑 动 平 均 法 (autoregressive integrated moving 
average，ARIMA)[7] 和 季 节 性 自 回 归 集 成 平 均 法

(seasonal autoregressive integrated moving average，

SARIMA)[8] 等。该方法可以有效捕捉时间序列的趋

势性等特征，但是难以提取数据的深层特征，缺乏

鲁棒性 [9]。

受风电、光伏发电功率的波动性与不稳定性影

响，单一预测模型难以对其实现高精度的功率预

测 [10]。目前，机器学习算法与信号分解算法相融

合的混合预测模型，成为风光预测领域的主流方

向 [11]。文献 [12] 用集合经验模态分解（ensemble 
empirical mode decomposition，EEMD） 分 解 风

功 率， 又 利 用 长 短 期 记 忆 网 络（long short-term 
me- mory，LSTM） 提取数据特征， 以及利用麻

雀 搜 索 算 法（sparrow search algorithm，SSA） 优

化超参数，构建预测模型。文献 [13] 利用自适应

噪 声 完 备 集 合 经 验 模 态 分 解（complete ensemble 

empirical mode decomposition with adaptive noise，

CEEMDAN） 分 解 序 列， 又 结 合 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network，CNN) 与 LSTM 挖 掘

序列的局部特征和长期趋势；另外，提出基于气

象特征的多头注意力机制（weather feature- based 
contextual multi-head attention，WCMA）进一步提

高模型的预测精度。文献 [14] 利用注意力机制提取

风 -光联动特征，通过全连接网络预测发电量，最

后利用 LSTM 建立了依据历史负荷和功率预测的

负荷预测模型。文献 [15] 将网格化的风速数据作为

输入信息，同时利用薄样板条插值理论（thin plate 
spline，TPS）形成目标数据集，同时利用生成对

抗 网 络 （generative adversarial net- work，GAN）

实现风速的精准预测。组合模型的不断开发与应

用大幅度提升了风光预测精度 [16]。为了进一步提

升预测效果，研究引入多种优化算法对神经网络

模型的参数进行寻优 [17]。文献 [18] 通过灰狼优化

算法（grey wolf optimizer，GWO） 确定双向长短

期 记 忆 网 络（bidirectional long short-term memory 
network，BiLSTM） 模型的最优超参数组合， 有

效地提升了光伏预测精度。研究使用哈里斯鹰算

法（harris hawks optimization，HHO） 优化控制器

（Transformer）关键参数，提升模型预测准确性与

鲁棒性 [19]。尽管预测领域的研究已取得显著成果，

但目前多数文献仍聚焦于单一的能源预测任务，风

电 -光伏联合预测的研究较少。在模型选择上，深

度神经网络因其高精度的拟合特征而备受学者青

睐 [20]，但是计算复杂度较高，受参数设置影响较

大。在处理大规模时间序列时，较长的训练时间较

长，难以满足电网调度对高效预测的要求。

基于以上问题，本文提出了一种基于改进型自

适应经验模态分解（improved complete ensem- ble 
empirical mode decomposition with adaptive noise，

ICEEMDAN） 和改进贝叶斯优化算法（surrogate 
safety-aware bayesian optimization，SSABO） 优 化

时域卷积网络 -门控循环（temporal convolutional 
network - gated recurrent unit，TCN- GRU）的风光

功率综合预测模型。首先，通过 ICEEMDAN 算法

自适应分解信号，能够有效减少模态混叠现象和噪

声残留，更好地提取序列中的信息，为后续功率

的准确预测建立良好基础。其次，在预测模型方

面，本文采用时域卷积网络（temporal convolutional 
network，TCN）和门控循环（gated recurrent unit，
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GRU）的组合模型（TCN-GRU），并利用 SSABO
对模型的超参数进行优化。TCN 模块通过扩张感

受野强化对局部波动的感知，而 GRU 模块则通过

高效的门控循环单元实现对序列长期趋势特征的捕

捉。相较于 LSTM 模型，GRU 在保障预测结果准

确性的基础上显著提升了训练速率。结合 SSABO
算法的全局寻优能力，提升了计算效率。此外，本

文利用自适应带宽核密度估计（adaptive bandwidth 
kernel density estimation，ABKDE）[21] 进 行 区 间 预

测，量化风光功率的波动范围，点预测结果获取涵

盖概率分布的全局信息。

综上所述，本文提出的 ICEEMDAN 自适应分

解算法结合 SSABO 优化的 TCN-GRU 模型，不仅

能对复杂信号实现高效分解，还要精准处理时间序

列数据，需有效提升模型的泛化能力与鲁棒性，

为风电、光伏功率预测问题提供了一个新的解决

方案。

１  ICEEMDAN分解算法

ICEEMDAN 是 用 于 分 解 复 杂 信 号 的 方

法。 基 于 早 期 的 经 验 模 态 分 解（empirical mode 
decomposition，EMD） 容 易 出 现 模 态 混 合、 过

度 分 解 的 问 题 [22]，ICEEMDAN 相 较 于 早 期 的 改

进 版 本 集 合 经 验 模 态 分 解（ensemble empirical 
mode decomposition ，EEMD）、 互 补 集 合 经 验

模 态 分 解 (complementary ensemble empirical mode 
decomposition，CEEMD)， 进 一 步 提 升 了 分 解 精

度，能够有效地提取复杂信号中的不同特征。

( )kE ⋅ 表示输入信号被 EMD 分解后产生的第 k
阶 IMF 分量； ( )F ⋅ 表示求信号的局部均值，具体的

算法步骤如下：

步骤 1：向待分解信号 x中加入N 组白噪声 ( )nω ，生

成一组构造序列组 ( ) ( )( )0 1
n nx x Eβ ω= + ，其中 1,2, ,n N=  ，β

为噪声权重；

步骤 2：对 ( )nx 进行 EMD 分解，得到一组残差

序列 ( )( )1
nr F x= ，其中 ( )( ) ( )1

nF x x E x= − 。计算得到第一阶

分量 ( )( )IMF1
nI x F x= − ；

步 骤 3： 继 续 向 1r 中 添 加 第 2 阶 的 白 噪 声 分

量，利用局部均值算子 ( )F ⋅ 计算得到第2 组残差序

列 ( )( )( )2 1 1 2
nr F r Eβ ω= + 和第 2 阶分量 IMF2 1 2I r r= − ；

步骤 4：重复像第 k-1 阶残差序列中加入第 k 阶

的 白 噪 声 分 量， 得 到 第 k 组 残 差 序 列
( )( )( )1 1
n

k k k kr F r Eβ ω− −= + 和第 k 阶分量 IMF 1k k kI r r−= − ；

步骤 5：重复进行步骤 4，直到分解结束，最后

得到一组本征模态分量 IMF1 IMF2 MFI kI I I，，， 。

2  预测模型

2.1  SSABO 优化算法

SSABO 优化算法由 3 部分构成， 分别是先验

概率模型、观测模型和采集函数 [23]。其中，先验

概率模型用于表示目标函数的初始估计，通常选择

高斯过程作为先验模型。观测模型用于描述观测数

据生成机制即观测集的似然函数。采样函数是根据

后验概率分布构成，通常有 3 种，分别是比例 -积

分 控 制 器（proportional-integral controller，PI）、

期 望 改 进（expected improvement，EI） 和 上 置 信

界（upper confidence bound，UCB）函数，有效的

采集函数可以使得总损失最小。相较于传统的网

格搜索和随机搜索方法，SSABO 优化算法具有显

著优势。利用自适应的搜索策略使得贝叶斯优化算

法（bayesian optimization，BO） 具 有 较 高 的 效 率

达到全局最优解。通过不必要的迭代和优化滤镜，

显著提高优化效率以获得深度学习模型的最佳参数

组合。

2.2  TCN 模型

TCN 作为一种改进的深度学习架构，在处理时

间序列的长期依赖关系和大规模并行计算方面具有

显著优势。TCN 通过结合因果卷积、膨胀卷积和

残余连接，能够有效地提取输入序列的时序特征并

将其映射到输出空间 [24]。因果卷积与膨胀卷积是

TCN 的核心部分，通过调整膨胀因子 d，模型能够

在不增加参数数量的情况下以指数级扩大感受野。

与传统卷积核对输入数据的处理不同，因果卷积确

保了模型在时刻 t 的预测仅依赖于 t 时刻之前的观

测数据，严格遵循时间序列的因果律，有效避免了

信息泄漏。

残差链接用于降低多层卷积堆叠导致的梯度消

失风险。通过跳跃连接来保留模型浅层的重要特征

信息，并将卷积层提取的深度特征矩阵进行整合。

这种结构显著提升了深度网络的训练稳定性，提升

预测结果的准确性。

此外，相比于循环神经网络（recurrent neural 
network，RNN），TCN 具有参数共享机制和卷积

并行化的特性，这降低了模型的复杂度，大幅提升

了计算效率，能够有效应用于风光预测任务。

2.3  超参数优化的 TCN-GRU 模型

为进一步提升风光功率的预测精度，本文构建
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了基于 TCN-GRU 的组合预测模型。GRU 模型是一

种循环神经网络模型，用于处理序列数据和时序数

据的机器学习方法 [25-28]。作为 RNN 的优化变体，

GRU 通过精简的门控机制有效解决了传统递归网络

在处理长序列时的梯度消失问题。相比于 LSTM 模

型，GRU 模型结构较为简单，包括两个重要的门控

单元，分别是重置门和更新门。

重置门用于衡量前一时刻隐藏状态对当前时刻

隐藏状态的影响程度。重置门计算公式为：

[ ]( )1,t c t t cC W h x lσ −= ⋅ +                           (1)

式中， tC  表示重置门状态， cW 表示重置门的权

重， cl 表示重置门的偏置参数， 1th − 表示上一时刻状
态，σ 表示 sigmoid 激活函数。

更新门用于衡量当前时刻的输入信息对当前的

隐藏状态的影响程度。更新门计算公式为：

[ ]( )1,t g t t gG W h x lσ −= ⋅ +                           (2)

式中， tG 表示更新门状态， gW 表示更新门的权

重， gl 表示重置门的偏置参数。
这类门控机制让 GRU 可以选择性地遗忘冗余

信息、保留关键信息，同时赋予模型较强的记忆特

性。基于重置门和更新门的状态，GRU 模型的隐藏

状态更新公式为：

[ ]( )1tanh ,h t t t hh W C h x l−= ⋅ ∗ +               (3)

( ) 1t t t th I G h G h−= − ∗ + ∗                            (4)

t y t yy W h l= ⋅ +                                                 (5)

式中，式 (3) 表示候选集，式 (4) 表示当前时刻

隐藏状态，式 (5) 表示输出向量。式中， th 表示当

前候选集状态， th 表示当前时刻状态， hW 和 yW 分别

表示隐藏层和输出层的权重， hl 和 hl 分别表示候选

集和输出层的偏置参数，I 表示单位矩阵。

SSABO-TCN-GRU 预测模型具体步骤如下：

（1）参数的初始化。确定待优化的超参数集

合，主要包括 TCN 层的卷积核尺寸、扩张因子序

列、GRU 层的隐藏单元数以及学习率等。设定 BO
的迭代阈值与搜索值域，并完成 TCN-GRU 基础架

构的初始定义；

（2） 目 标 函 数 的 设 定。 构 建 以 均 方 误 差

（mean squared error，MSE）为核心的目标函数，用

于量化模型在训练阶段的预测偏差；

（3）SSABO 的寻优过程。首先由 SSA 在全域

范围内识别潜在最优空间；之后通过 BO 的采集函

数指导，在缩小后的搜索范围内对 TCN-GRU 的超

参数进行搜索；

（4）优化模型的训练。将步骤（3）优化得到

的超参数代入 TCN-GRU 模型，使用训练集数据进

行训练，得到预测模型；

（5）模型的评估与预测。在测试集上评估模

型性能，并利用训练好的模型测试集上进行预测，

输出预测结果。

3  混合预测模型构建流程

本 文 融 合 ICEEMDAN 分 解 算 法、SSABO 优

化算法与 TCN-GRU 预测模型，构建了一套风光功

率 的 预 测 模 型 体 系。ICEEMDAN-SSABO-TCN- 
GRU 混合预测模型的整体流程如图 1 所示，具体的

模型构建步骤如下：

步骤 1：对原始风光功率序列进行归一化处

理，随后将预处理后的原始数据序列划分为训练集

与测试集，用于模型的训练与性能验证；

步骤 2：采用 ICEEMDAN 分解算法对原始风

光功率序列进行数据分解，充分挖掘数据特征，降

低原始序列的复杂程度，提高后续模型预测的准

确性；

步 骤 3： 将 分 解 得 到 的 IMFs 分 别 作 为 ICE- 
EMDAN-SSABO-TCN-GRU 模型的输入数据， 先

经由 TCN 层提取数据的局部特征信息，再将其输

入至 GRU 层以捕捉序列中的长期依赖关系。与此

同时，引入 SSABO 优化算法对 TCN-GRU 模块的

超参数进行寻优配置，提升模型的训练效率与预测

精度，最终通过全连接层输出对应 IMF 分量的预测

结果；

步骤 4：对所有 IMF 分量的预测结果进行叠

加，得到风光功率各自最终的点预测值；

步骤 5：运用误差评价指标对所提模型的预测

性能进行量化评估，结合对比实验进一步分析本文

模型的优越性；

步骤 6：利用 ABKDE 进行区间预测，衡量数

据变化的波动程度。
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图 1  风电 -光伏综合预测系统流程图

Fig.1  Flow chart of wind power-PV integrated forecasting 
system

4  实验结果及误差分析 

4.1  数据分析

为全面地验证本文所提模型的性能表现，选取

了比利时某电场的风电与光伏功率数据作为实验数

据集 [29]，数据采样间隔时间为 15 分钟，其中训练

集包含 778 个样本点，测试集包含 182 个样本点。

为了解数据集的分布特征，研究从变异系数、

极差、偏度及峰度等 4 个统计维度展开分析（详见

表 1）。结合图 2 的可视化结果可知，光伏功率的波

动区间相对更大；而表1 的统计指标进一步显示，

光伏功率的变异系数与峰度均高于风电功率，表明

相较于风电功率序列，光伏功率出现极端值的概率

更高，其数据分布的复杂程度也更为突出。

本研究先对风光数据集分别进行归一化处理，

以消除量纲对模型的影响，提高模型的预测精度。

表 1  不同数据集的统计特征

Tab.1  Statistical characteristics of different data sets

数据集 极差 变异系数 偏度 峰度

风电功率 3 996.43 0.750 0 0.24 1.81

光伏功率 6 910.06 1.281 6 0.99 2.59

图 2 原始风电、光伏数据

Fig.2  Original wind power and PV data

4.2  基准模型分析 
为筛选出适配本实验数据的预测模型，本研

究 首 先 选 取 反 向 传 播 神 经 网 络（backpropagation 
neural network，BP）、 极 限 学 习 机 （extreme 
learning machine，ELM）、LSTM、GRU、TCN 及

TCN-GRU 共 6 种典型神经网络模型，分别对归一

化后的风光数据进行预测并记录误差结果；本研究

采用平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

均方根误差（root mean squared error，RMSE） 与

平 均 绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute percentage 
error，MAPE）这 3 项常用误差指标，对比了 6 种模

型对两类功率数据的预测精度，各模型的指标计算

结果详见表 2 和图 3。

误差指数计算公式如公式（6）、公式（7）和

公式（8）： 

MAE
1

1 ˆ
m

i i
i

e y y
m =

= −∑                                       (6)

( )2
RMSE

1

1 ˆ
m

i i
i

e y y
m =

= −∑                             (7)

MAPE
1

ˆ1 100%
m

i i

i i

y ye
m y=

−
= ×∑                     (8)

其中， iy 为真实值， ˆiy 为预测值， y 是真实值
的平均值， m 为样本点的个数。

表 2  基准模型误差指标统计表

Tab.2  Benchmark model error index statistics table

数据集 模型 MAEe RMSEe MAPEe /%

风电

BP 0.771 4 0.959 6 43.340 6

ELM 0.436 4 0.516 3 19.662 4

LSTM 0.337 9 0.388 6 13.344 3

GRU 0.285 2 0.394 4 8.352 1

TCN 0.295 5 0.377 7 8.935 9

TCN-GRU 0.249 6 0.300 0 12.012 2

光伏

BP 0.656 1 0.922 4 35.492 2

ELM 0.426 5 0.560 2 17.768 7

LSTM 0.377 0 0.385 0 20.949 9

GRU 0.295 1 0.396 6 13.321 7

TCN 0.233 6 0.282 6 14.134 4

TCN-GRU 0.202 1 0.240 3 12.587 6

在对比的模型中，单一神经网络模型的表现存
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在明显差异：BP 在风光数据集上的预测效果均为

最差表现；LSTM 呈现出显著的数据集依赖性，其

在风电数据集上误差较小， 但在光伏数据集上

RMSEe 却 显 著 偏 高；GRU 与 TCN 的 性 能 相 对 均

衡，不仅在风电数据集上具备较好的预测效果，在

波动更为剧烈的光伏数据集上，其预测误差也显著

低于其他模型。如图3 结果表面，所设计的混合模

型 TCN-GRU，凭借 TCN 与 GRU 的协同优势，在

各类数据集上均展现出更好的预测效果，进一步证

明了模型结合的有效性，故选取 TCN-GRU 作为预

测主模型。

图 3 基准模型误差雷达图

Fig.3  Radar plot of baseline model error

4.3  数据分解结果分析

针对 CEEMDAN 算法在处理非平稳数据时易

产生伪模态的缺陷，本研究采用 ICEEMDAN 算法

对风电功率与光伏功率数据进行分解优化，并通过

对比实验验证其改进效果。实验中，ICEEMDAN
与 CEEMDAN 对同一组风光数据分别进行处理，

分解结果的对比可视化如图 4、图 5 所示。

从对比结果可以看出，ICEEMDAN 分解得到

的各分量结构简洁规整，相较于原始功率数据，

波动平稳性与周期规律性均明显提升。同时，

分解后的数据区间均稳定在[ ]2,2− ，避免了极端值对

模型的影响；以及相较于 CEEMDAN 的分解情况

来看，ICEEMDAN 显著减少了模态分量的个数，

解决了 CEEMDAN 伪模态问题，提升了数据分解

的有效性与可靠性。

图 4  CEEMDAN和 ICEEMDAN对风电功率分解

Fig.4  CEEMDAN and ICEEMDAN decomposition of wind 
power
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图 5  CEEMDAN和 ICEEMDAN光伏功率分解

Fig.5  CEEMDAN and ICEEMDAN of decomposition PV 

4.4  确定性预测结果分析

为了更加清晰直观地对比各个组合模型的预测

效 果， 我 们 将 BO-TCN-GRU 模 型、CEEMDAN- 
SSABO-TCN-GRU 模型和本文所提出来的 ICEE- 
MDAN-SSABO-TCN-GRU 模型的预测结果与测试

集的真实值进行直观比较，各模型的预测图如 6 所

示，预测误差结果如图7 和图 8 所示。可以明显看

出本文提出的模型有更好的预测效果，尤其针对数

据突变时刻与失效时间场景，依旧能够保持较高的

预测精度。

图 6 点预测结果对比

Fig.6 Comparison of prediction results

图 7  风电点预测误差条形图

Fig.7  Bar chart of wind power point forecast

图 8  光伏点预测条形图

Fig.8  Bar chart of PV point forecasts
(1) 本文模型 ICEEMDAN-SSABO-TCN- GRU

在风电数据集上的 MAEe 、 RMSEe 、 MAPEe 分别为 0.086 
1、0.099 7 和 2.999 5%。 与 SSABO-TCN- GRU 进

行对比，3 个误差指标在不同数据集上有大幅减

小，风电数据集上分别降低了 53.83%、61.73% 和

46.53%；同时，相比于 CEE MDAN 模型，本文的
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模型分别在风光数据集上均有大幅降低，进一步说
明了 ICEEMDAN 解决了伪模态问题，证明了本文
模型改进算法的有效性。

(2) 在光伏数据集中，本文模型的 MAEe 、 RMSEe 、

MAPEe 值分别为 0.043 4、0.052 7 和 2.437 8%。而未
加 入 优 化 算 法 的 TCN-GRU 的 各 误 差 值 分 别 为
0.202 1、0.240 3 和 12.76%。通过数据对比可知，
引入 SSABO 算法后，模型在 3 项误差指标上分别
实 现 了78.53%、78.07% 以 及 80.90% 的 大 幅 度 优
化。这有力地证明了 SSABO 算法通过全局搜索机
制，有效避免了模型陷入局部最优，显著增强了模
型对功率预测的精度。
4.5  不确定性预测结果分析

为进一步量化预测结果的稳定性，本文在获取
点预测值的基础上，引入 ABKDE 构建区间预测模
型。旨在通过概率区间刻画功率波动的不确定性，
并选取 90% 与 95% 置信水平（α=0.1）对区间覆盖
率及宽度进行测试。实验得到的风光预测不确定性
区间分布如图 9 和图 10 所示。

图 9 风电区间预测结果

Fig. 9 Wind power interval prediction results

表 3  风、光功率数据的点预测结果的误差评估指数

Tab.3  Error assessment indices for point prediction results 
for wind and PV power data

数据集 模型 MAEe RMSEe MAPEe /%

风电

SSABO-TCN-GRU 0.186 5 0.260 5 5.609 5

CEEMDAN-SSABO-
TCN-GRU

0.111 5 0.117 8 4.178 7

ICEEMDAN-SSABO-
TCN-GRU

0.086 1 0.099 7 2.999 5

光伏

SSABO-TCN-GRU 0.123 1 0.178 0 4.614 4

CEEMDAN-SSABO-
TCN-GRU

0.092 6 0.124 6 4.736 6

ICEEMDAN-SSABO-
TCN-GRU

0.043 4 0.052 7 2.437 8

图 10 光伏区间预测结果

Fig.10 Photovoltaic interval prediction results

表 4 数 据 显 示， 当 置 信 水 平 设 定 为 90% 时，

风电与光伏序列的实际覆盖率分别达到 90.11% 和

92.32%，均优于预设的理论值；而在 95% 置信水平

下，覆盖率进一步提升至 95.51% 和 96.75%，表现

出极高的可靠性。结合图 9 和图 10 可知该模型在不

同置信度下均能有效包络绝大部分观测值。与此同

时，预测区间的宽度表现出显著的自适应特征，这

充分验证了 ABKDE 算法通过动态调整带宽参数，

能够精准表征预测值的概率分布，实现了覆盖率与

预测精度的双重优化。

5  结论

本 文 针 对 风 电 和 光 伏 发 电 预 测 精 度 低 的 问

题，提出了一种基于改进型自适应经验模态分解

（ICEEMDAN）和改进的贝叶斯优化（SSABO）的

TCN-GRU 风光功率综合预测模型。该模型通过数

据分解、超参数优化和智能预测模型的协同作用，

在光伏和风电数据集上的预测效果都具有良好的表

现，显著提高了风光功率预测的精度和效率，为可

再生能源的高效利用和电网的稳定运行提供了有力

支持。主要结论如下：

表 4  风光功率的区间预测评估指数

Tab.4  Evaluation index for interval  
prediction of wind power

覆盖率 /% 风电 光伏

90 0.901 1 0.923 2

95 0.955 1 0.967 5

（1）通过 ICEEMDAN 算法对原始风光数据进

行自适应分解，有效减少了模态混叠和噪声残留，

显著提升了数据特征的提取能力。
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（2） 结合 TCN 与 GRU，TCN 有效扩大了感

受野，能够捕捉功率数据中的长期趋势；而 GRU
模块则通过门控机制提取了短期波动的时序依赖

性，二者构建了高效的 TCN-GRU 混合预测模型。

（3）利用改进的贝叶斯优化对模型超参数进

行优化，模型能够在更少的迭代次数内找到最优

解，进一步提升了训练效率和预测精度。

（4）本文在点预测的基础上利用 ABKDE 进

行了区间预测，能够自适应地衡量数据变化的不确

定性。

综上所述，本文构建的预测框架能够为实际能

源调度提供决策参考，从而有效驱动可再生能源的

高效利用。后续的研究将致力于结合多源气象因子

进一步挖掘功率变化的深度特征。此外，针对模型

在极端气象条件下的迁移能力与稳健性，是未来算

法优化的关键方向，可为全球能源体系的智能化转

型提供技术支撑。
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