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摘　 要: 【目的】 准确的径流式水电站出力预测对于拟定发电调度计划、 电力保供策略至关重要。 针

对径流式水电站发电出力随机性强, 直接预测精度低等特点, 提出一种基于自适应变分模态分解和时

间卷积网络(TCN)的组合预测模型。 【方法】 首先利用鲸鱼群算法(WOA)对变分模态分解(VMD)的

参数进行优选, 实现原始出力序列的最优自适应分解, 然后对分解后的每个分量分别建立 TCN 模型

进行趋势预测, 最后将所得结果重构得到最终预测结果。 【结果】 结果显示: 与其他模型相比, 所提

模型在相同条件下预测效果更优。 在非汛期, 所提模型决定系数 R2 为 97. 08%、 平均相对误差 MRE
为 3. 68%、 均方根误差 RMSE 为 10. 05 MW; 在汛期, 所提模型决定系数 R2 为 93. 71%、 平均相对误

差 MRE 为 8. 09%、 均方根误差 RMSE 为 32. 96 MW。 【结论】 结果表明: (1)WOA-VMD 方法能够有

效地提取径流式水电站出力序列的特征, 降低自身数据的不稳定性对预测结果造成的影响; (2)相比

于 VMD-TCN、 TCN、 LSTM、 RNN、 BP 五种模型, 所提出的 WOA-VMD-TCN 预测模型能有效提升水

电站出力预测精度, 为径流式水电站短期出力预测提供了一种新的、 有效的建模思路。
关键词: 径流式水电站; 功率预测; 鲸鱼群算法; 变分模态分解; 时间卷积网络; 影
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Abstract:
 

[Objective]Accurate
 

power
 

prediction
 

of
 

a
 

runoff
 

hydropower
 

station
 

is
 

crucial
 

for
 

formulating
 

generation
 

scheduling
 

plans
 

and
 

ensuring
 

a
 

reliable
 

power
 

supply
 

strategy.
 

Considering
 

the
 

strong
 

randomness
 

in
 

the
 

generation
 

output
 

of
 

runoff
 

hydropower
 

stations
 

and
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

direct
 

prediction,
 

a
 

combined
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Adaptive
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition
 

(VMD)
 

and
 

Temporal
 

Convolutional
 

Network
 

(TCN)
 

was
 

proposed. [Methods]Initially,
 

the
 

Whale
 

Optimization
 

Algorithm
 

(WOA)
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

Variational
 

Mode
 

Decomposition
 

( VMD),
 

achieving
 

optimal
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adaptive
 

decomposition
 

of
 

the
 

original
 

output
 

sequence.
 

Subsequently,
 

TCN
 

model
 

is
 

individually
 

established
 

for
 

trend
 

prediction
 

of
 

each
 

decomposed
 

component.
 

Finally,
 

the
 

obtained
 

result
  

are
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

prediction. [Results]The
 

result
  

shows
 

that,
 

compares
 

to
 

other
 

models,
 

the
 

model
 

established
 

has
 

varying
 

degrees
 

of
 

improvement
 

in
 

prediction
 

performance
 

under
 

the
 

same
 

conditions. [Conclusion]The
 

result
  

indicates:
 

(1)
 

The
 

WOA-VMD
 

method
  

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

output
 

sequence
 

of
 

a
 

runoff-type
 

hydropower
 

station
 

and
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

instability
 

of
 

its
 

own
 

data
 

on
 

the
 

prediction
 

result.
 

(2)
 

Compared
 

to
 

the
 

five
 

models
 

of
 

VMD-TCN,
 

TCN,
 

LSTM,
 

RNN
 

and
 

BP,
 

the
 

proposed
 

WOA-VMD-TCN
 

prediction
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

hydropower
 

station
 

power,
 

providing
 

a
 

new
 

and
 

effective
 

modeling
 

approach
 

for
 

power
 

prediction
 

of
 

runoff
 

hydropower
 

stations.
Keywords:
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hydropower
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power
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whale
 

swarm
 

algorithm;
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Mode
 

Decomposition
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Temporal
 

Convolutional
 

Network
 

(TCN);
 

influencing
 

factors

0　 引　 言

　 　 水电作为一种清洁、 可再生能源, 在实现 “双

碳” 目标的过程中具有极其重要的作用[1-2] 。 径流式

水电站分布广泛, 在电力工业中占据不可替代的地

位[3] 。 随着我国大力开发水电能源, 径流式水电装

机规模逐年上升, 但由于水电机组出力受天然径流影

响较大, 导致径流式水电站弃水和缺电问题频发[4] 。
准确的径流式水电站出力预测对于拟定发电调度计

划、 保障电网稳定运行至关重要。
水能到电能的转化涉及一个复杂的非线性过

程, 建立准确可靠的预测模型是研究的重要问题。
何勇等[5] 针对小水电历史数据做样本分类并提取特

征, 然后选取相关程度较大的特征建立了 BP 网络

模型预测小水电装机日利用小时数; 刘晨曦等[6] 通

过对大小水电的发电能力进行相关性分析, 构建基

于大水电发电能力的小水电发电能力预测模型; 张

海峰等[7] 通过建立水电拓扑结构, 捕捉水电站的上

下游关联特征, 然后基于迁移学习构建目标水电站

的发电预测模型。 以上研究方法主要是水电站之间

以及单站自身数据的关联分析, 而没有捕捉时间序

列前后数据的关联性, 未能充分挖掘时间序列中的

潜在信息。
KONSTANTINA

 

等[8]尝试考虑历史数据和当前数

据的数据关系, 根据前一日或者前几日的历史数据,
建立不同的机器学习模型来预测小水电站的发电量,
取得了较好的预测效果。 胡尧等[9] 首先构建 CNN 卷

积神经网络进行历史出力特征提取, 再引入双向门控

循环单元(BiGRU)获取出力序列在时间尺度上前后的

关联性, 预测效果较好。 梁曦文等[10] 首先通过

ESMD 对原始出力数据进行模态分解, 以消除非平稳

性因素对于预测结果的影响, 然后根据偏自相关函数

(PACF)分析时间序列前后相关性, 选择关联程度更

大的因子作为输入特征量, 最后基于机器学习模型

LSSVM, 建立了基于
 

ESMD-LSSVM
 

的组合预测模型,
模拟性能较好。 综上, 深入分析时间序列、 挖掘并提

取其自身特征, 并通过机器学习模型进行预测, 成为

提高预测精度的关键。
径流式水电站的实际出力序列受到来水变化、

机组效率及水力损失等因素的影响, 存在负荷不规

律性变化、 急增急减等不平稳现象, 如果直接采用

机器学习预测模型进行训练, 会使得预测误差偏

大。 极点对称模态分解
 

ESMD[11-12] 和变分模态分解

VMD[13-14]等信号分解方法, 已经广泛应用于时序数

据平稳性处理。 虽然 ESMD 方法能够有效解决模态

混叠的问题和发掘序列数据的内在特性, 但是

ESMD 分解出的高频分量波动较大, 数值差异明显,
受到预测模型预测机制和适用性边界的限制, 高频

分量的预测准确率还有待提升[10-15] 。 相较于 EMSD
分解而言, VMD 的性能更好, 它能够将高频信号进

一步细化得到多个简单的子序列, 且分解效果好、
分解序列较少

 [15] 。 变分模态分解 VMD 在对原始数

据进行分解的过程中, 分解个数 k 和惩罚因子 a 这

两个参数需要人为确定, 往往很难取到最优解, 会

影响实际预测过程中的准确性和时效性, 因此, 需

优化算法进行参数的优选[16] 。
近年来, 随着深度学习的不断发展, 多种深度学

习模型已经被广泛应用于时间序列预测领域, 其中包

括递归神经网络(RNN)、 长短期记忆网络( LSTM)及

时间卷积网络( TCN)。 RNN 模型在训练过程中容易

出现梯度消失或爆炸的问题, 同时也难以处理长期依

赖[17] 。 为了解决这个问题, 有学者提出了 LSTM 模

型, 它通过引入门控机制来捕捉和保留长期依赖关

系[18] 。 然而由于 LSTM 具有较多的参数, 可能导致

计算速度缓慢。 相较于 RNN 和 LSTM 两种模型,
TCN 模型能够避免梯度消失的问题, 具有更大的感
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受野且能够并行计算[19] , 在处理时间序列数据上表

现出色。 目前 TCN 在光伏功率预测[20-21] 及电力负荷

预测[22]等领域已取得良好效果。
为了探索 VMD 模态分解方法和 TCN 模型在水电

站出力预测问题上的潜力, 本文利用电站实际运行数

据进行数据预处理和相关性分析, 然后采用可有效分

解复杂时间序列的 VMD 方法, 并结合鲸鱼群算法

WOA 进行参数优选, 再进一步地结合时间卷积网络

模型 TCN, 建立了基于 WOA-VMD-TCN 的预测模型,
最后将其与其他模型预测结果进行对比分析, 旨在为

水电站出力预测提供新的科学思路。

1　 研究方法

1. 1　 Spearman 相关性分析

　 　 Spearman 相关性分析是一种非参数方法, 不依

赖于数据的具体分布形式[23] 。 在存在极端值的情况

下, Spearman 相关性系数相对较为鲁棒, 不容易受

到极端值的影响。 故本文选择 Spearman 相关性系数

进行相关性分析, 公式如下

ρ =
∑
N

i
(R i - 􀭵R)(Si - 􀭵S)

∑
N

i
(R i - 􀭵R) 2∑

N

i
(Si - 􀭵S) 2

(1)

式中, R i、 R 为两个已排序变量的观测值秩次; 􀭵R、 􀭵S
为两个变量的平均秩次; N 为每种变量的总数量。
1. 2　 变分模态分解

　 　 变分模态分解于 2014 年, 由 DRAGOMIRETSKIY
等[24]提出。 该算法具有优越的非参数性、 适应性和

可解释性, 能有效提取信号中不同频率成分, 广泛应

用于信号处理和振动分析, 其约束变分模型为

min
{uk},{ωk}

∑
K

k = 1
∂t δt +

j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e -jωk

t 2

2
}{

s. t.
 ∑

K

k = 1
uk = f( t),k = 1,2,…,K

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)

式中, K 为解结果中模态分量的总数; ∂ t 为梯度; δ t
为狄拉克分布; j 为虚数单位; ∗ 为卷积算子;
uk( t) 为调幅调频函数; {ωk} = {ω1 , ω2 , …, ωk}
为各模态分量对应的中心频率; {uk} = {u1 , u2 ,
…, uk} 为解结果, 即模态分量; f( t) 为原始信

号; t 为时间变量。
对于有约束的问题, 求解过程比较困难。 为方便

求解, 在公式(2)中加入拉格朗日算子 λ, 并设置惩

罚, 而惩罚的程度由惩罚因子 a 的大小决定[25] , 从

而将有约束问题成功转化为无约束问题。

L({uk},{ωk},λ) = a∑
K

k = 1
∂t δt +

j
πt( ) uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωk
t 2

2
+

f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)

2

2
+ λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)[ ]

(3)
　 　 该算法中有两个重要的因子, 即 k 和 a, 它们的

取值会直接影响模态分解的效果。 本文提出采用鲸鱼

群算法进行调整, 以更准确地确定变分模态分解算法

的参数。
1. 3　 包络熵

　 　 包络熵能够反映信号的随机性和复杂性, 经过

VMD 分解的 IMF
 

分量信号的局部包络熵越小, 分量

信号越简单, 复杂程度越低, 规律性越强。 包络熵的

计算公式[26]如下

EF = - ∑
m

i = 1
pi log2pi

pi = a( i) ∑
m

i = 1
a( i)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(4)

式中, EF 为 IMF 信号的包络熵; m 为 IMF 信号长度; p
为信号概率分布; a( i) 为

 

IMF
 

信号经希尔伯特解调

得到的包络信号序列。
1. 4　 鲸鱼群算法

　 　 WOA 即鲸鱼群算法, 是由 MIRJALILI 等[27] 于

2016 年首次提出的一种元启发式优化算法。 该模型

具有搜索速度快、 收敛范围广以及参数简单等优

点[28] 。 该算法有三个重要的计算步骤。
(1)围剿猎物。 WOA

 

算法假设当前最佳候选解

即为猎物位置, 其他鲸鱼则计算它们当前位置到最优

解的距离, 并朝着当前最佳解的方向聚拢, 从而促使

整个群体在搜索空间中协同寻找最优解。 计算公式

如下

X(m + 1) = X∗(m) - A CX∗(m) - X(m) (5)
A = 2aor1 - a (6)

C = 2r2 (7)
ao = 2 - 2m / mmax (8)

式中, X(m + 1) 为下一次位置向量; X(m) 为当前位

置向量; X∗(m) 为最优解的位置向量; m 为迭代次

数; mmax 为最大迭代次数; r1、 r2 为[0, 1] 范围内的

随机向量; A、 C 为系数向量; ao 为收敛因子。
(2)螺旋气泡攻击。 鲸鱼在准备捕获猎物时, 会

同时出现两种行为, 即收缩包围圈和气泡捕食, 所以

在进行数学公式表达时, 引入捕食概率 p(p 在

[0, 1] 范围内), 来确定鲸鱼的行动方式[29] 。 计算
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公式如下

X(m + 1) =
X∗(m) - AD, p < 0. 5
Deblcos(2πl) + X∗(m), p ≥ 0. 5{

(9)
式中, D 为鱼到最优解的距离; b 为个常数, 称为螺

旋常数; l 为[ - 1, 1] 范围内的随机数。
(3)寻觅猎物。 A 的大小, 对于鲸鱼的行为具

有决定性意义。 为了能够实现全局搜索, 鲸鱼需要判

断与同伴的位置关系再采取行动。 如果 A 大于 1,
鲸鱼会进行随机搜索。 计算公式如下

X(m + 1) = Xrand(m) - A CXrand(m) - X(m)
(10)

式中, Xrand(m) 为前任意一条鲸鱼的位置。
1. 5　 时间卷积网络 TCN
　 　 TCN 由 BAI 等[30] 于 2018 年提出, 在 TCN 的模

型结构中, 采用了扩展因果卷积结合残差连接的方

式。 扩张因果卷积结构如图 1 所示。 扩张卷积可避免

普通卷积由于层数过多而带来的梯度消失、 训练复杂

等问题。

图 1　 扩张因果卷积

Fig. 1　 Expand
 

causal
 

convolution

对于时间序列输入 xt, 扩张因果卷积计算公

式[31]为

F( t) = ∑
k-1

i = 0
f( i)xt -di (11)

式中, d 为洞系数; k 为积核大小; f( i) 为积核中第 i
个元素。

残差块通过引入残差学习机制提高深度网络对时

间序列复杂模式的建模能力, 如图 2 所示。

2　 预测模型

　 　 本研究建立 WOA-VMD-TCN 组合预测模型以提

高径流式水电站出力预测的精度, 如图
 

3 所示。 组

合模型步骤如下。
(1)对径流式水电站的实际运行数据(包括: 发

图 2　 TCN残差块

Fig. 2　 TCN
 

residual
 

block

电出力、 入库流量、 出库流量、 坝上水位及水头)进

行数据预处理, 得到电站日内 96 点运行序列。
(2)对数据进行 Spearman 相关性分析, 筛选出与

出力相关性较高的特征序列, 作为输入特征量。
(3)采用

 

WOA, 以包络熵值作为适应度函数对

VMD 分解参数 k 和 a 进行优选。
(4)通过参数优选后的 VMD 模型对出力序列进

行信号分解, 得到多个 IMF 分量。
(5)将步骤(2)筛选出的特征量作为输入, 并将

分解后的出力数据分量作为输出, 最后分别构建

TCN 模型并进行预测。
(6)重构各 IMF 分量的输出值, 得到最终的径流

式水电站出力预测序列。

3　 算例分析

　 　 为了验证 WOA-VMD-TCN 模型的实际运用效果,
本文选取四川某径流式水电站 2021 年 1 月 1 日—10
月 31 日的实际运行数据进行建模分析, 该数据包括

发电出力、 入库流量、 出库流量、 坝上水位及水头 5
组数据。
3. 1　 数据预处理和样本制作

3. 1. 1　 数据预处理

水电站通过信息采集系统获取发电出力、 水库水

位和流量数据。 由于仪器故障、 数据传输错误或操作

失误, 可能导致部分数据缺失或异常。 对比完整时间

序列和原始数据, 发现缺失数据仅占 1%。 为了简
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图 3　 预测模型流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

forecast
 

model

便操作, 选择用线性内插代替含有空缺值的数据。 异

常值检测采用基于特征值的方法, 如出入库流量不可

能为负数, 坝上水位不可能低于死水位, 发电功率不

可能高于额定装机等。 异常值用前后值的均值替代。
3. 1. 2　 样本制作

由于径流式水电站发电受到来水变化的直接影

响[32] , 因此本文结合长江上游汛期和非汛期的划分

时段分别进行模型的预测验证, 1—4 月作为非汛期

的模拟时段, 5—10 月作为汛期的模拟时段。 以讯期

末最后 3
 

d 作为测试集, 其余部分按 9 ∶ 1划分出训练

集和验证集。 训练集用于训练初始出力序列预测模

型; 验证集用于防止过拟合, 在训练过程中进行模型

验证; 测试集用于评估所提预测方法的预测性能。
采用滑动窗口法制作输入-目标对, 利用过去 M

个时间步的特征量值预测未来 N 个时间步的出力值。
本文选择 M= 96×2, N= 4, 作为模型输入值和目标值

的长度, 即利用过去 2
 

d 的输入特征量值预测未来 1
h 的出力值。
3. 2　 评价指标

　 　 运用决定系数 R2、 平均相对误差 MRE 和均方根

误差 RMSE 三种指标对模型的预测性能进行评估, 其

计算公式分别为

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
(X i - Yi) 2

∑
n

i = 1
(X i - 􀭵X) 2

(12)

MRE = 1
n ∑

n

i = 1

X i - Yi

X i
(13)

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(X i - Yi) 2 (14)

式中, n 为总的预测次数; X i 为实际值(MW); Yi 为

预测值(MW); 􀭵X 为实际值的平均值(MW); R2 为因
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变量能被自变量变化所解释的比例, R2 越接近 1, 表

明模拟精度越高。 RMSE 和 MRE 值越小, 则预测误

差越小。
3. 3　 参数设置

　 　 模型参数对训练和预测结果的影响显著, 精确的

参数设定对模型的模拟效果起着至关重要的作用。 经

过多次试验验证, 最终确定各模型的相关参数设定,
如表 1 所列。

表 1　 模型参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

models

模　 型 可调参数
各时段参数值

非汛期 汛　 期

WOA

VMD

TCN

初始种群数 20 20
最大迭代次数 200 200

变量个数 2 2
k 搜索范围 [2,

 

15] [2,
 

15]
a 搜索范围 [100,

 

3
 

000] [100,
 

3
 

000]
k 5 6
a 900 1

 

500
卷积核数量 64 64
卷积核大小 2 2
残差块数量 1 1

扩张率列表
(1,

 

2,
 

4,
 

8,
 

16,
 

32)
(1,

 

2,
 

4,
 

8,
 

16,
 

32)
舍弃率 0. 05 0. 02

batchsize 512 512
epoch 10 15

残差块激活函数 ReLU ReLU
优化算法 Adam Adam
学习率 0. 002 0. 003

损失函数 MSE MSE

3. 4　 相关性分析

　 　 Spearman 相关系数如表 2 所列。 当相关系数达

到 0. 6 以上时, 就可认为强相关。 由此, 本文筛选与

历史发电功率相关性系数在 0. 6 以上的特征值作为输

入, 筛选后剩余的输入特征量为历史出力、 入库流

量、 出库流量和水头。 即本文提出的模型及相关对比

模型的输入特征量均为历史出力、 入库流量、 出库流

量和水头。

表 2　 各特征量与发电出力的 Spearman相关性系数

Table
 

2　 Spearman
 

correlation
 

coefficient
 

of
 

each
 

factor
 

and
 

power
 

generation
时　 段 入库流量 出库流量 坝上水位 水　 头

非汛期 0. 928 0. 985 0. 153 0. 973
汛　 期 0. 756 0. 784 0. 126 0. 859

　 　 由表 2 可知, 在非汛期, 各特征量与发电出力之

间的相关性较高。 这是由于来水量较为有限, 电站运

行主要基于实际需求, 按来水流量来进行发电。 相比

之下, 在汛期, 电站需要采取防洪措施, 对水位进行

更大范围的调控, 同时存在弃水过程, 因而导致各特

征量与发电出力之间的相关性降低。
3. 5　 数据分解

　 　 将原水电出力数据序列按照非汛期和汛期两个时

段采用 WOA-VMD 方法分别进行分解, 并由低频至

高频进行排列(见图 4)。 从图 4 可以看出, 趋势项整

体呈现一定规律性, 能够大致反映水电出力的变化规

律。 在非汛期, 由于来水较少, 且随机性较强, 所以

在趋势项中出力呈现上升和下降交替进行的趋势; 在

汛期, 水库来水比较充足, 所以整体来看水电出力值

较为平稳, 维持在一个较高的水平。 在周期项中, 曲

线快速上下波动, 反映出日内水电出力的波动性和随

机性较强。 而其余子序列, 按照一定频率平稳的进行

高频振动, 具有一定的规律性。 因此, 水电出力原始

序列经过分解以后, 数据信号被划分为更为简单、 更

有规律的分量, 能够消除非平稳性因素的影响且凸显

出力序列的数据特征。
3. 6　 结果讨论

　 　 为验证 WOA-VMD-TCN 模型的预测效果, 本研

究 将 WOA-VMD-TCN 模 型 与 VMD-TCN、 TCN、
LSTM、 RNN 及 BP 五种模型的模拟效果进行对比,
如图

 

5 和图 6 所示, 图 5 展示了 2021 年 4 月 28 日—
30 日的预测效果, 图 6 展示了 2021 年 10 月 29 日—
31 日的预测效果。 由图 5 可知, 在非汛期 WOA-
VMD-TCN 模型的预测曲线和实际发电出力曲线最为

接近。 对比传统的机器学习 BP 模型和时序模型, 能

够看出在长序列样本预测上, 时序模型更加具有优

势; 对比 TCN、
 

LSTM 和 RNN 模型, 能够看出 TCN
模型的泛化能力更好, 对于出力数据能够更好地预

测; 对比 VMD-TCN 模型和 TCN 模型, 前者对于突变

数据的预测效果更好, 说明 VMD 模态分解能够有效

地降低数据的不平稳性, 增加模型预测的准确率; 对

比 WOA-VMD-TCN 模型和 VMD-TCN 模型能够看出,
VMD 经过参数优选后确实能够提高 TCN 模型的预测

精度。 由图 6 可知, 整体来看, 6 种模型的预测效果

较优, 且依然能够得出结论: 在现有数据条件下, 本

文所提模型更加具有优势。 但综合图 5 和图 6 的结果

显示, 6 种模型在预测突变值、 低值点和高值点时存

在一定的误差。 这可能源于两个主要原因: 第一, 所

选取的数据样本序列较为短暂, 数据量有限, 导致模

型无法充分捕捉数据的变化规律; 第二, 本文提出的

模型主要集中在模型本身的优化和改进上, 并未对原

始数据进行充分地处理和分析。 因此, 未来的研究可
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图 4　 水电出力 VMD
 

分解

Fig. 4　 VMD
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

hydropower
 

power

图 5　 非汛期预测结果

Fig. 5　 Prediction
 

results
 

of
 

non-flood
 

season

以探索如何从数据源头入手, 提升数据的质量, 并进

行更深入地分析和处理, 以进一步提升预测精度。

图 6　 汛期预测结果

Fig. 6　 Forecast
 

results
 

for
 

flood
 

season

利用 3 种评价指标 R2、 MRE、 RMSE 对两个不同

时段 6 种预测模型的模型性能进行评价, 预测误差计
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算结果, 如表 3 所列。

表 3　 评价指标计算结果

Table
 

3　 The
 

results
 

of
 

the
 

evaluation
 

metric
 

calculations.

时　 段 模　 型
误差指标

R2 / % MRE / % RMSE / MW

非汛期

汛　 期

WOA-VMD-TCN 97. 08 3. 68 10. 05
 

VMD-TCN 95. 54 5. 16 12. 28
 

TCN 93. 48 5. 22 14. 89
 

LSTM 86. 33 8. 76 22. 56
 

RNN 85. 49 9. 47 22. 94
 

BP 81. 05 10. 22 25. 56
 

WOA-VMD-TCN 93. 71 8. 09 32. 96
 

VMD-TCN 92. 76 9. 47 35. 72
 

TCN 91. 77 10. 92 37. 81
 

LSTM 87. 97 13. 86 45. 63
 

RNN 86. 48 17. 07 48. 38
 

BP 83. 50 20. 13 55. 93
 

　 　 由表 3 可知, 本文所提模型 WOA-VMD-TCN 的

预测误差显著低于其他模型。 在非汛期, 本文模型相

比于 VMD-TCN、 TCN、 LSTM、 RNN、 BP 这 5 种对比

模型, R2 分 别 增 加 了 1. 54%、 3. 60%、 10. 74%、
11. 59%、 16. 02%; MRE 分 别 减 少 了 1. 47%、
1. 53%、 5. 08%、 5. 78%、 6. 54%; RMSE 分别减少

了 2. 23 MW、 4. 84 MW、 12. 51 MW、 12. 89 MW、
15. 51 MW, 体现出 WOA-VMD-TCN 模型的模拟性能

更优, 预测误差更小。 在汛期, 通过比较各模型的指

标计算结果依然能够得出结论, 即在相同条件下, 本

文提出模型对比其他模型更加具有优势, 预测精度

更高。
另外, 通过对比 TCN、 LSTM、 RNN 与 BP 模型,

能够得出时序模型在处理长系列数据预测方面上具有

显著优势; 对比 TCN、
 

LSTM 与 RNN 模型, 验证了基

础模型 TCN 的优势, 泛化能力更好; 对比 VMD-TCN
与 TCN 模型, 能够看出原始出力序列经过模态分解

后, 能够消除数据本身的不平稳性, 提高预测精度;
对比 WOA-VMD-TCN 与 VMD-TCN 模型, 能够看出经

过参数优选后再进行原始数据信号模态分解, 在预测

效果上更加具有优势。
其次, 通过对比非汛期和汛期两个时间段的预测

效果, 能够得出结论: 非汛期的预测效果优于汛期的

预测效果, 这从侧面验证了在非汛期发电出力与其余

特征的相关性更高, 而汛期由于受到防洪要求、 库容

等限制, 导致发电出力与其余特征的相关性较弱, 这

也体现了在数据处理阶段针对非汛期和汛期进行分别

预测的必要性。

4　 结　 论

　 　 本文针对径流式水电站出力波动性大、 随机性强

等特点, 提出了一种基于自适应变分模态分解和时间

卷积网络(TCN)的组合预测模型, 即 WOA-VMD-TCN
预测模型。 得出如下结论:

(1)Spearman 相关性分析可用于分析径流式水电

站出力序列与其他特征值的相关性, 从而确定序列中

的特征量。
(2)采用 WOA 算法针对 VMD 模型进行参数优

选, 能够提升分解效果并降低非平稳性因素的影响,
进而提高 TCN 模型的预测性能。

(3)WOA-VMD-TCN 模型在四川某径流式水电站

出力预测中取得了良好效果, 为水电站出力预测提供

了一种新的思路。
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