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摘要: 针对波浪发电功率随机性强、难以精准预测问题,提出基于集合经验模态分解、时间卷积网络( tempo-
ral convolutional network, TCN)和双向长短期记忆(bidirectional long short-term memory, BiLSTM)网络的波浪
发电功率组合预测方法。 应用集合经验模态分解方法,将原始序列分解为不同时间尺度的本征模态函数;
将最小绝对收缩和选择算法提取的环境主要特征序列与根据样本熵值,对本征模态函数分组,重构为高频、
中频和低频的分量结合,输入到 TCN-BiLSTM 预测模型,求和重构各分量得到波高预测结果;并将结果输入
至所搭建直驱式波浪发电系统模型中,获得波浪输出功率预测值。 仿真结果表明,相较于其他传统模型,所
提方案模型预测精度上准确性更高,且具备更强泛化能力,在不同时间跨度预测任务中性能优异。
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Abstract: To address the challenges posed by the strong randomness and difficulty in accurately predicting wave
power generation, this paper proposes a hybrid prediction method based on ensemble empirical mode decomposition
(EEMD), temporal convolutional network (TCN), and bidirectional long short-term memory network (BiLSTM).
The EEMD method is applied to decompose the original wave power time series into intrinsic mode functions
(IMFs) across different time scales. Then, the primary environmental features are extracted using the least absolute
shrinkage and selection operator algorithm. The IMFs are grouped and reconstructed into high-frequency, mid-fre-
quency, and low-frequency components based on their sample entropy values. These reconstructed components, a-
long with the extracted features, are input into the TCN-BiLSTM prediction model. The predictions of each compo-
nent are summed to obtain the wave height forecasting results, which are subsequently fed into a direct-drive wave
power generation system model to predict wave power output. Simulation results demonstrate that the proposed
method achieves higher prediction accuracy and exhibits superior generalization capabilities compared to traditional
models. It also performs exceptionally well in forecasting tasks across different time horizons.
Keywords: wave power generation system, ensemble empirical mode decomposition, temporal convolutional net-
work, bidirectional long short-term memory, power prediction
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0　 引言

在全球能源转型和“双碳”目标背景下,清洁可

再生能源已成为各国能源结构转型重点。 波浪能

能量密度高于太阳能和风能数倍[1],属于清洁无污

染的绿色能源,发展潜力巨大。 预计到 2050 年,海
洋能源预计可为全球能源贡献约 7% 的份额[2],潜
在输出可达 337 GW[3]。 与风能一样,波浪能同样

存在显著的随机性、间歇性和不规则性,并网后发
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电功率的波动性可能会影响电力系统稳定。 可靠

的波浪能预测技术,是其成为可持续电力来源的

关键[4]。
波浪能基本预测方法大致分为物理建模方

法[5]、统计方法[6]和机器学习方法[7]。 物理建模基

于物理定律建立数学模型,适用于大规模波能预

测,但计算复杂且耗时[8]。 统计方法依赖历史数

据,通过分析数据间的关联性进行预测,但对数据

质量高度敏感[9]。 相比之下,机器学习通过自主学

习输入输出关系,突破了传统方法的局限。 文献

[10]利用气温、海平面压力等环境特征结合多种人

工神经网络模型,实现波高精确预测。
在机器学习领域,长短期记忆( long short-term

memory, LSTM)网络通过引入门机制解决了作为时

间序列预测的经典方法循环神经网络 ( recurrent
neural network, RNN)梯度消失问题[11]。 文献[12]
介绍了一种结合卷积神经网络(convolutional neural
networks, CNN) 与门控循环单元 ( gated recurrent
unit, GRU)的复合模型,通过特征提取与序列建模

实现高效预测,同时验证了多特征输入优势。 双向

长短期记忆 ( bidirectional long short-term memory,
BiLSTM)网络进一步扩展了 LSTM 网络,通过同时

考虑时间序列的前后关系显著提升预测精度[13]。
文献[14]提出了一种基于 BiLSTM 的短期预测框

架,针对智能电网数据质量问题,通过 BiLSTM 建模

短期电力负荷与风电发电量预测,展现了 BiLSTM
在多领域预测任务中的优异性能和鲁棒性。

尽管 LSTM 及其变种在序列建模方面取得了较

大突破,但随着数据复杂性增加,其计算效率逐渐

成为瓶颈。 时间卷积网络 ( temporal convolutional
network, TCN)通过因果卷积和扩张卷积,有效提取

时间序列特征,不仅能解决长时间依赖问题,还可

大幅提升模型并行计算能力[15]。 文献[16]采用融

合时间注意力机制的 TCN 模型预测光伏功率,展现

出在复杂时间序列建模中的优越性能。
波浪数据受多种环境因素影响,时间序列通常

包含如趋势、波动和噪声等非平稳特性。 利用分解

的方法对数据进行预处理,可有效分离出复杂时间

序列特征,提高预测精度。 经验模态分解(empirical
mode decomposition, EMD)将时间序列分解为不同

频率模态分量,显著增强模型对序列特征的提取能

力,但仍存在模态混叠的问题[17]。 变分模态分解

(variational mode decomposition, VMD) [18]和完全集

成经验模态分解(complete ensemble empirical mode
decomposition with adaptive noise, CEEMDAN) [19] 等

方法进一步优化了分解结果。 基于 VMD 和向量自

回归模型(vector autoregression, VAR),文献[20]提
出波浪发电系统预测方案,将分解子序列重构并结

合波高至功率转换模型实现高精度功率预测。 文

献[21]提出一种优化分解方法,利用排列熵的顺序

剔除异常成分,有效预防模态混叠现象,同时运用

自回归滑动平均模型,实现波高与波浪周期的短期

精准预测。
针对波浪发电功率预测问题,文章提出一种基

于集合经验模态分解和 TCN-BiLSTM 的混合预测模

型。 通过集合经验模态分解(ensemble empirical mode
decomposition, EEMD 分解波高序列,提取不同时间

尺度模态分量,有效缓解时间序列的非平稳性和噪

声干扰;利用 TCN 捕捉全局依赖特征,结合 BiLSTM
建模时间序列的前后关联关系,提高预测精度;最
后将预测结果输入波高至功率转换模型,计算波浪

发电功率的预测值;在多特征输入条件下验证所提

模型,研究 12、24、48、72 小时时间跨度的功率预测。
结果表明,所提模型在不同海况下均展现出优异的

鲁棒性与泛化性能,在短期预测中可精准捕捉动态

波动,在中期预测中稳定性和趋势跟踪能力良好,
为波浪发电高效利用提供支持。
1　 EEMD-TCN-BiLSTM 预测模型

1. 1　 集合经验模态分解

EEMD 方法利用白噪声辅助分解,能够将非平

稳、非线性波高信号自适应分解为不同时间尺度的

本征模态函数(intrinsic mode functions, IMFs),有效

解决 EMD 处理复杂信号时易出现的模态混叠问

题,同时保留信号中的瞬时波动和长期趋势,分解

后 IMFs 的局部特征得到均匀分布[22-23],为后续针

对性地采用 TCN 和 BiLSTM 提取各频段特征提供

高质量输入,EEMD 的执行流程如下:
1)在原始信号 x( t)中加入高斯白噪声 nm( t),

形成含噪信号 xm( t):
xm( t) = x( t) + k·nm( t) (1)

式中:k 为高斯白噪声的权值系数,控制加入的噪声

强度大小。
2)EMD 分解

对含噪信号 xm ( t)进行 EMD 分解,逐层提取

IMFs。 分解过程中,为衡量信号收敛性,计算相邻

两次迭代信号 x j( t)和 x j - 1 ( t)的差异,定义标准偏
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差(standard deviation, SD)为:

ESD = ∑
T

t = 1

x j -1( t) - x j( t) 2

x2
j -1( t)

(2)

当 ESD小于设定阈值时,当前信号即被认为满

足 IMFs 提取条件。
3)重复实验与 IMFs 平均

针对每组信号 x( t),重复实验 m 次,每次使用

不同的高斯白噪声 nm( t)。 通过平均处理所有实验

中的 IMFs,得到最终 IMF 为:

EIMF = 1
M∑

M

m = 1
IMF(m)

i (3)

式中:IMF i 为第 i 个 IMF 的平均值;IMF(m)
i 表示第

m 次实验中得到的第 i 个 IMF。
1. 2　 样本熵

样本熵是一种衡量时间序列复杂度和规律性

的指标[24-25]。 假设输入时间序列为 X = (x1,x2,…,
xM),M 为序列长度,构造 m 维嵌入子序列:

X i = (xi,xi + 1,…,xi + m - 1),(1≤i≤M -m) (4)
对于所有可能的子序列(X i,X j)( i≠j),计算最

大绝对差值:
dij = max

k = 0,…,m - 1
xi + k - x j + k (5)

计算 m 维子序列中,与 X i 具有相似性的序列

数量占比:

Bm
i ( r) = 1

M - m - 1∑M-m
H( r - dij) (6)

式中:H(x)为 Heaviside 阶跃函数:

H(x) =
1, x≥0
0, x < 0{ (7)

若 dij < 相似度阈值 r,此时 X i 与 X j 相似,有
H( r - dij) = 1,否则 H( r - dij) = 0。 对 m 维和 m + 1
维求平均概率为:

Bm(r) = 1
M - m∑

M-m

i =1
Bm

i (r)

Am(r) = 1
M - m∑

M-m

i =1

1
M - m - 1∑

M-m

j =1
j≠i

H(r - dm+1
ij )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)
式中:Bm( r)为两个子序列在相似度阈值 r 下匹配 m
个点的概率;Am( r)为两个子序列匹配 m + 1 个点的

概率。
当 M 值有限时,样本熵为:

SampEn(m,r,M) = - ln Am( r)
Bm( r)( ) (9)

样本熵值越高,说明序列越复杂、随机性越强;
反之,样本熵值越低,表明序列结构较为简单,呈现

出更明显的规律性。
1. 3　 时间卷积网络

采用扩张因果卷积和残差连接结构的时间卷

积网络( temporal convolutional network, TCN),能够

有效地捕捉长时间依赖性[26],如图 1 所示。

图 1　 TCN 结构图

Fig. 1　 TCN structure diagram
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　 　 TCN 通过引入扩张因子,在不增加计算复杂度

情况下,扩大感受野,捕获长时间依赖信息。 假设

输入时间序列为 X = (x1,x2,…,xN),其中 x( t)∈R,
是时间步 t 的输入数据,N 为序列长度。 扩张卷积

运算为:

yt = ∑
k-1

i = 0
w i·xt -i·d (10)

式中:w( i)为卷积核权重;k 为卷积核大小;d 为扩

张因子(如 d = 1,2,4…)。
残差连接中给定输入 x 和卷积层输出 F(x),每

层最终输出为:
y = x + F(x) (11)
F(x)通过卷积层进行非线性变换,激活函数为

ReLU。 通过残差连接,TCN 在处理复杂时间序列时

兼顾特征稳定性和训练效率。
1. 4　 双向长短期记忆网络

基于 LSTM 的扩展模型 BiLSTM,核心是门控机

制,可动态控制信息的存储与遗忘[27]。 LSTM 的状

态更新过程为:
ft = σ(Wf·[ht - 1,xt] + bf)
it = σ(Wi·[ht - 1,xt] + bi)
C͂ t = tan h(WC·[ht - 1,xt] + bC)
C t = ft☉C t - 1 + it☉C͂ t

ot = σ(WO·[ht - 1,xt] + bO)
ht = ot☉tan h(C t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(12)

式中:σ 为 Sigmoid 激活函数;x( t)为当前时刻输

入;ht - 1为前一时间步隐藏状态;tan h 为双曲正切激

活函数;W 和 b 分别为权重矩阵和偏置向量。

σ(x) = 1
1 + e - x

tan h(x) = ex - e - x

ex + e - x

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

BiLSTM 在 LSTM 基础上引入了反向序列处理

模块,通过正、反向两个 LSTM 网络分别处理序列数

据,其输出结合每个时间步,从而捕捉过去和未来

的上下文信息。 通过引入对波浪发电数据未来状

态的决策,增强时间序列数据建模能力。
假设输入序列为 X = (x1,x2,…,xT),T 为序列

长度,BiLSTM 输出表示为:

ht = [h→t,h
←

t] (14)

式中:h→t 和 h←t 分别为时间步 t 的正、反向 LSTM 输

出;ht 为双向 LSTM 最终输出。

1. 5　 EEMD-TCN-BiLSTM 预测模型

基于 EEMD-TCN-BiLSTM 的组合预测模型流程

如图 2 所示。

图 2　 EEMD-TCN-BiLSTM 模型流程图

Fig. 2　 Flow chart of EMD-TCN-BILSTM model

预测步骤如下:
1)收集波浪数据并对数据进行预处理;
2)标准化波高序列,通过 EEMD 方法提取多个

表征不同时间尺度特征的 IMFs,减少信号复杂性;
3)对环境特征进行筛选利用最小绝对收缩和

选择( least absolute shrinkage and selection operator,
LASSO)算法,提取主要特征序列;根据样本熵值对

IMFs 分组并重构为高、中、低频分量,将各分量预测

结果结合主要特征序列输入预测模型。 对于高频

分量,采用 BiLSTM 双向捕捉时序中快速且复杂的

局部变化,输出高频分量的预测序列,即 yhigh( t);对
于中低频分量,采用 TCN 模型对其进行长时序依赖

和趋势提取得到中低频分量的预测序列,即 ymin / low(t);
4)最终的波高预测结果由各频段预测值逐点

相加得到:
y( t) = yhight( t) + ymin / low( t) (15)

2　 直驱式波浪发电系统

波浪发电系统的基本结构图如图 3 所示。
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图 3　 波浪发电系统模型图

Fig. 3　 Wave power generation system model diagram
2. 1　 浮子运动模型

根据牛顿第二定律,浮子运动方程[28]为:

M x
··
( t) + Fr( t) + Kmx( t) = Fwave( t) + Fe( t) +

Fs( t) (16)
式中:M 为浮子总质量 / kg;Km 为弹性系数 / (N / m);
x( t)为浮子位移 / m;当浮子处于平衡位置时,流体

恢复力为:
Fs( t) = Kz( t) = ρgπr2x( t) (17)
辐射力为:

Fr( t) =m∞ x
··
( t) + Bm ẋ( t) (18)

发电机反电磁力为:
Fe( t) = - Bg ẋ( t) - Kgx( t) (19)

式中:Bm 为水动力阻尼系数;Bg 为发电机阻尼系

数;Kg 为发电机等效弹性系数。
由波高产生波浪激励力 Fwave( t) [29]为:

Fwave( t) = - ρgSfKs(ω,h,d)
H
2

Ks(ω,h,d) = cosh(k(ω)(h - d))
cosh(k(ω)h)

K(ω) = ω2

g

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(20)

式中:ρ 为海水密度 / ( kg / m3 );Sf 为浮子面积 / m2;
Ks(ω,h,d)为压力系数;H 为波高 / m;K(ω)为波

数 / (1 / m)。
2. 2　 波浪功率的计算

为实现最大波浪能捕获,谐振状态下的系统阻

尼力与波浪激励力平衡,有:
B = Bg + Bm (21)
假定忽略电机内损耗,运动方程可简化为:

Fwave( t) = Bẋ( t) (22)
电机吸收的瞬时海浪功率为:
Pwave( t) = Fwave( t)·ẋ( t) (23)
平均波周期 T 内所捕获的总波浪能为:

Ewave = ∫T
0
pwave( t)dt = ∫T

0

F2
wave( t)
4Bg

dt = T
F2

max

8Bg

(24)
平均输出功率需考虑系统最大功率点匹配的

实际吸收效率,将式(20)带入式(24)可得:

p = η
F2

max

8Bg
(25)

式中:η 为波浪能装置转换效率,受海况、控制策略

及几何优化影响,典型效率范围为 0. 2 ~ 0. 6[30],文
中设定为 0. 5。
3　 算例分析与预测实验

3. 1　 数据获取与预处理

为验证所提出的 EEMD-TCN-BiLSTM 模型在不

同环境下的预测能力,首先选取国家数据浮标中心

46076 浮标站点作为重点分析对象,该站点位于深

海区域,海况复杂,具有典型的高能海况特征,适合

作为极端工况下的波高预测实验场景。 数据集涵

盖该站点 2020—2021 年共 16 992 组波浪观测数

据,时间分辨率为 1 h。 如图 4 所示,该站点观测数

据中不仅包含大量常态海况数据,同时也记录了多

个风速超过 17. 5 m / s、波高超过 4 m 的极端风浪事

件,呈现出显著的强非平稳性与高波动特征。 将数

据集按时间顺序划分,前 80% 的数据作为训练集,
中间 10%作为验证集,最后 10%作为测试集。 随后

检验模型在不同环境条件下的性能。

图 4　 站点极端环境分析

Fig. 4　 Site extreme environment analysis
数据预处理阶段,通过插值法对波浪数据缺失

值进行填补;采用四分位距法( IQR)处理异常值,通

—801—

第 63 卷　 第 10 期 电 测 与 仪 表 Vol. 63 No. 10　 　

2026 年 10 月 15 日 Electrical Measurement & Instrumentation Oct. 15, 2026　 　



过计算数据的第一四分位数(Q1)和第三四分位数

(Q3),确定异常值的上下界(Q1 - 1. 5IQR 和 Q3 +
1. 5IQR),删除超出界限的波高数据,从而实现极端

值的剔除并保证数据的质量。
3. 2　 特征提取与评估指标

LASSO 特征提取算法通过对模型参数施加稀

疏性约束,自动筛选并保留对目标变量影响显著的

特征,其机制在于将部分回归系数收缩至零,以减

少冗余变量干扰并降低过拟合风险。 此外,LASSO
还削弱异常值和噪声对估计结果的影响,提高模型

的稳健性。 因此,在波高预测中,采用 LASSO 对风

向、浮标平均速度、阵风速度、平均波周期、海平面

压力、空气温度、海面温度等环境变量进行筛选,提
取与波高相关性最高的关键特征,从而优化建模效

果并提升预测精度。
LASSO 目标函数[31]由残差平方和(residual sum of

squares, RSS)与 L1 正则项两部分组成,旨在通过优

化回归系数 β,寻找使两部分总和最小的参数组合:

Loss(β) = 1
2n∑

n

i = 1
(yi - ∑

p

j = 1
xijβ j)

2
+ α∑

p

j = 1
β j

(26)
式中:α 为正则化强度参数,控制模型复杂度同时引

入稀疏性。 较大的 α 值迫使更多的特征系数缩减

为零,从而实现特征选择,防止模型过拟合。
通过 10 折交叉验证确定最优 α 值为 0. 063 1。

经 LASSO 算法提取出回归系数 β 绝对值非 0 的四

个环境变量作为预测模型的输入变量:阵风速度

(0. 507 2)、平均波周期 (0. 469 9)、海平面压力

( - 0. 138 5)、海面温度( - 0. 118 7)。
为验证所提方法优越性能,采用评估模型预测

效果的评价指标有:平均绝对误差(mean absolute
error, MAE)、平均绝对百分比误差(mean absolute
percentage error, MAPE)、均方根误差 ( root mean
squared error, RMSE) 和拟合优度 (R2 ) [32]。 其中

MAE、MAPE、RMSE 值越小表示误差越小,R2 值越

接近 1 表示拟合程度越高。
3. 3　 分解重构与参数选择

采用 EEMD 对原始波高信号进行多尺度分解,
分离噪声分量与有效特征,并基于样本熵对 IMFs
进行重组,进一步削弱噪声对模型建模过程的干

扰。 经 EEMD 处理后,原始信号被分解为 13 个按

频率降序排列的 IMFs,如图 5 所示,在此过程中,最
佳分解次数设定为 200,白噪声幅值比例为 0. 1。

图 5　 分解结果

Fig. 5　 Decomposition result
为降低输入至 TCN-BiLSTM 预测模型的数据规

模并提升模型运行效率,结合样本熵值对 IMFs 分

组并重构。 在重构过程中,根据样本熵的高低,将
IMFs 分量分类为:样本熵值大于 0. 05 的子序列被

重构为高频分量(噪声和高频波动),样本熵值低于

0. 01 的子序列被重构为低频分量(长期趋势),其余子

序列被重构为中频分量(短期波动),结果如表 1 所示。

表 1　 重构分量与原始分量对应关系

Tab. 1　 Reconstructed component corresponds to
the original component

重构分量 原始分量

高频 RIMF1 IMF4 + IMF5 + IMF6

中频 RIMF2 IMF1 + IMF2 + IMF3 + IMF7 + IMF8

低频 RIMF3 IMF9 + IMF10 + IMF11 + IMF12 + IMF13
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　 　 通过样本熵进一步筛选和重构 IMFs 分量,将
噪声主导的高频分量单独预测,进一步减少噪声对

中低频主特征的干扰,避免噪声在整体预测中的累

积效应。 经过重构,子序列由原来的 13 个减少为 3
个,显著降低了 TCN-BiLSTM 预测模型的输入维度。
如图 6 所示,所得重构误差为 0. 059。

图 6　 重构结果

Fig. 6　 Reconstruction result

对比 EEMD-TCN-BiLSTM 模型与单一模型及组

合模型的预测误差评估指标,验证模型性能。 基于

单一变量原则,对比模型相关参数设置为一致。 其

中 LSTM 由 2 层 128 个隐藏神经元组成,BiLSTM 有

2 层前向 LSTM 和 2 层反向 LSTM;TCN 由 3 层构

成,通道数分别为 32、64 和 128,卷积核大小为 3,扩
张因子为 1、2、4,丢弃率为 0. 3。 全连接层输出为 1
个神经元。 使用 AdamW 优化器,初始学习率为

0. 000 5,结合 ReduceLROnPlateau 调度器动态调整

学习率,并引入早停机制,防止过拟合。
3. 4　 预测结果

为选择最优的时间步长,从而确保在波高预测

中 EEMD-TCN-BiLSTM 模型的最佳性能。 在其他参

数一致情况下,将时间步长值设为 6 ~ 24,共进行 4
组测试。 其中,时间步长含义是通过过去数据长度

预测下一小时数据(如图 7 所示)。 图 8 为不同时

间步长的误差评估结果对比。
由图 8 可知,当时间步长值为 18 h, EEMD-

TCN-BiLSTM 模型在预测未来 1 h 波高的效果最为

理想,MAE、MAPE 和 RMSE 最低。 为验证模型的优

越性,在时间步长统一为 18 h 情况下,对比不同模

型波高预测误差。

图 7　 时间步长的定义

Fig. 7　 Time step definition

图 8　 不同时间步长的误差评估结果对比

Fig. 8　 Comparison of error evaluation results
for different time steps

由表 2 可知,从简单 LSTM 模型到复杂 EEMD-
TCN-BiLSTM 模型,性能指标逐步得到优化。 相较

LSTM 模型,BiLSTM 通过双向信息流增强了时间依

赖关系捕获,MAPE 和 RMSE 分别下降了 2. 5% 和

6%,但单纯依赖循环结构更新隐藏状态,仍存在信

息衰减的问题,MAE 均大于 0. 3。 而 TCN 通过扩展

卷积层和感受野,有效弥补该缺陷,TCN-BiLSTM 相

比于 BiLSTM 模型 R2 提升了 0. 082 2。
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表 2　 46076 站点不同模型 1 h 的波高预测

Tab. 2　 Wave height predictions of different models
for 1-hour at station 46076

模型 MAE MAPE RMSE R2

LSTM 0. 254 3 0. 144 5 0. 362 6 0. 816 8

BiLSTM 0. 216 1 0. 119 5 0. 302 6 0. 872 5

TCN-LSTM 0. 213 2 0. 117 0 0. 292 8 0. 880 5

TCN-BiLSTM 0. 122 1 0. 069 4 0. 177 6 0. 954 7

EEMD-TCN-LSTM 0. 183 7 0. 101 1 0. 243 4 0. 917 5

EEMD-TCN-BiLSTM 0. 049 5 0. 026 7 0. 085 9 0. 993 4

引入 EEMD 分解后,模型通过多尺度分解与降

噪改善了非平稳信号的输入质量。 相较于 TCN-LSTM
和 TCN-BiLSTM 这两个预测模型,EEMD-TCN-BiL-
STM 的MAE 分别下降了 0. 163 7 和 0. 072 6,R2 分别

提升了 0. 112 9 和 0. 038 7。
尽管如此, EEMD-TCN-LSTM 仍逊色于 TCN-

BiLSTM,主要原因为 LSTM 无法像双向 LSTM 一样

捕捉序列中的双向依赖,特别是在极端天气下,波
高序列突变性强,缺乏未来信息的辅助,导致 EE-
MD-TCN-LSTM 对剧烈波动的预测能力不足。 而

TCN-BiLSTM 通过双向感知机制,结合 TCN 的长依

赖特征提取能力,对极端波动的拟合效果更佳,因
而在各项指标上表现优于 EEMD-TCN-LSTM。

取 46076 站点 2021 年 12 月 31 日 00∶50—23∶50
时刻,绘制不同模型预测结果的对比图,如图 9
所示。

图 9　 46076 站点不同模型预测 1 小时波高

Fig. 9　 1-hour wave height prediction for site
46076 using different models

由图 9 可知,传统时序预测模型在极端工况下

往往误差较大,而 EEMD-TCN-BiLSTM 模型能够通

过多尺度特征提取提升对极端波浪的适应性,波高

的预测值拟合程度要高于其他模型。
3. 5　 泛化实验

为进一步验证 EEMD-TCN-BiLSTM 模型在不同

海洋环境下的泛化能力,选取了以普通工况为主的

41008 浮标站点作为泛化实验对象,选取该站点

2020 年—2021 年期间共 17 142 组波浪观测数据

(时间分辨率同为 1 小时)开展对比实验,以进一步

验证模型在不同工况下的适应性和鲁棒性。 表 3
为 46076 与 41008 两个站点的基本情况对比。

表 3　 两个站点环境及工况分析对比

Tab. 3　 Analysis and comparison of the environment
and working conditions of two stations

指标 46076 站点

地理位置 (59. 508 N,148. 005 W)

海水深度 200 m(深水区)

风浪环境 高风浪、长周期波浪,台风 / 风暴季节性强

工况类型 高能海况、极端浪高频繁

应用场景 适合远洋风暴、高能波浪能研究

指标 41008 站点

地理位置 (31. 400 N,80. 866 W)

海水深度 16 m(近岸浅海区)

风浪环境 低风浪、短周期波浪,极端工况仅 0. 02%

工况类型 常规海况为主、波浪相对稳定

应用场景 适合近岸波浪分析

41008 站点经 LASSO 特征提取后选用风向、阵
风速度、平均波周期作为预测模型的输入特征变

量。 表 4 为各模型训练集误差。

表 4　 41008 站点不同模型的预测 1 h 波高

Tab. 4　 Wave height predictions of different models
for 1-hour at station 41008

模型 MAE MAPE RMSE R2

LSTM 0. 165 2 0. 275 5 0. 209 1 0. 699 2

BiLSTM 0. 146 6 0. 243 7 0. 202 0 0. 720 0

TCN-LSTM 0. 135 5 0. 224 6 0. 185 1 0. 765 3

TCN-BiLSTM 0. 043 0 0. 056 8 0. 072 9 0. 963 8

EEMD-TCN-LSTM 0. 043 7 0. 061 2 0. 065 0 0. 971 1

EEMD-TCN-BiLSTM 0. 027 8 0. 035 8 0. 038 1 0. 990 1

　 　 表 4 数据显示,在 41008 站点预测模型 EEMD-
TCN-BiLSTM 相 较 于 LSTM、 BiLSTM、 TCN-LSTM、
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TCN-BiLSTM、EEMD-TCN-LSTM 等模型, MAPE 分

别下降 23. 97% 、20. 79%、18. 88%、2. 1%和2. 54%;而
R2 分别提升了 0. 290 9、0. 2701、0. 224 8、0. 026 3 和

0. 190 0,验证了模型在平稳环境下依然具备显著

优势。
结合表 2 ~表 4 可得,41008 站点数据结构相对

简单、波浪平稳,极端天气概率低,易使部分模型在

训练时对局部噪声或小幅波动产生过拟合。 相较

而言,46076 站点波高数据波动大、非平稳性强,模
型更关注全局特征,过拟合风险较低。 尤其在

41008 站点,除预测模型 EEMD-TCN-BiLSTM 外,其
他模型在测试集上误差仍偏高,说明传统模型在平

稳环境下对全局趋势建模能力不足,抗过拟合能

力差。
EEMD 分解抑制输入噪声,样本熵组合重构不

同频分量,TCN 捕捉长周期依赖,BiLSTM 建模双向

时序特征,形成了良好的“分解 - 重构 - 分支 - 重

构”的多阶段协同机制,有效缓解了因局部波动与

信号噪声引发的过拟合风险。 在复杂(46076 站点)
与简单(41008 站点)海况下均展现出优异的鲁棒性

与泛化性能,充分验证了其跨工况、跨场景的广泛

适应能力。
取 41008 站点 2021 年 12 月 31 日 00∶50—23∶50

时刻,画出预测结果对比折线图,如图 10 所示。

图 10　 41008 站点不同模型预测 1 小时波高

Fig. 10　 1-hour wave height prediction for site
41008 using different models

由图 9 与图 10 对比可知,41008 站点因波高振

幅低,模型对微小波动或局部异常点的敏感性增

强,进而放大了整体相对误差,导致误差表现相对

明显;而模型在 46076 站点能够更好捕捉到宏观趋

势和大尺度变化,微小误差在大波高背景下对相对

误差的影响被稀释,因而图 9 中表现出更好的拟合

效果和误差相对较小的趋势。
4　 波浪发电功率预测

4. 1　 1 小时波浪发电功率预测

波高预测值与平均波周期共同作为波能转换

模型的输入参数,计算波浪发电系统预测功率值;
原始数据则用于计算实际输出功率。 46076 站点在

2021 年 12 月 31 日 00∶ 50—23∶ 50 时刻的实际功率

与基于 EEMD-TCN-BiLSTM 模型预测功率对比如图

11 所示,图中拟合曲线斜率接近1,且 R2 高达0. 998 7,
MAE 值为 0. 48,表明模型预测功率与实际功率高

度吻合。 同时,95% 置信带较窄,预测点大多落入

置信区间内,进一步验证了模型在海洋能功率预测

任务中的可靠性与精度。

图 11　 1 小时的真实功率与预测功率

Fig. 11　 1-hour actual power and predicted power

4. 2　 不同时间跨度的预测

1 小时短时间跨度波浪发电功率预测,有助于
电网短期调度和实时负载平衡,而更长时间跨度可

体现趋势性变化和周期性波动。 通过不同时间跨

度预测,可更好捕捉系统不同时间尺度上的变化特

性。 于是,使用 EEMD-TCN-BiLSTM 模型对 46076
站点进行 12、24、48、72 h 跨度的预测。

由表 5 可得,随着时间跨度增加,模型 EEMD-
TCN-BiLSTM 预测误差 MAE、MAPE、RMSE 呈现出

逐渐增大趋势,而 R2则逐渐下降,但模型整体依然

保持较高水平,平均 MSE 为 0. 090 0, MAPE 为

0. 048 8,RMSE 为 0. 121 5,R2 达到 0. 976 4。
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表 5　 不同时间跨度的预测波高误差

Tab. 5　 Prediction errors of wave heights
across different time spans

时间跨度 MAE MAPE RMSE R2

12 h 0. 064 5 0. 034 9 0. 088 5 0. 988 6

24 h 0. 075 1 0. 040 4 0. 100 8 0. 985 6

48 h 0. 088 7 0. 047 9 0. 120 8 0. 978 2

72 h 0. 131 7 0. 071 9 0. 175 9 0. 953 1

平均值 0. 090 0 0. 048 8 0. 121 5 0. 976 4

不同时间跨度的波高预测对比如图 12 所示。

图 12　 不同时间跨度波高预测对比

Fig. 12　 Comparison of significant wave height
predictions across different time spans

从图 13 可知,不同时间跨度功率曲线整体呈

现相似趋势,即功率在某一阶段迅速上升后,在较

高功率区域内出现波动。 在短时间跨度内,模型

EEMD-TCN-BiLSTM 能够精准捕捉系统动态变化,
预测精度较高。 尽管在较长时间跨度预测中,不确

定性逐渐加大,模型依然能够反映功率变化的整体

趋势,体现了模型稳定性。

图 13　 不同时间跨度真实功率与预测功率对比

Fig. 13　 Comparison of actual and predicted power
across different time spans

5　 结论

文章提出了一种基于 EEMD-TCN-BiLSTM 的波

浪发电功率预测方法,以提升波浪能功率预测的精

度与鲁棒性。 首先,采用 EEMD 对波高时间序列进

行多尺度分解,并基于样本熵对 IMFs 分组重构为

高频、中频、低频分量,随后 TCN 负责提取中低频分

量的依赖特征,BiLSTM 则用于捕捉高频分量中的

复杂时序关系,实现对波高的精准预测。 最后,将
波高预测值与平均波周期输入至波能转换模型中,
计算得到波浪发电系统的功率值。

实验结果表明,所提模型在短期(1 小时)预测

任务中具有较高的精度,能够精准捕捉波浪动态变

化特征,并在不同工况场景的站点上进行测试,所
提模型均保持较好的泛化性能,说明其能够适应不

同的海域环境。 此外,在不同时间跨度 (12 h 至

72 h)的预测任务中,相较于 LSTM、BiLSTM 和 TCN
模型,EEMD-TCN-BiLSTM 模型均表现出稳定的预

测性能,误差显著降低。 虽然误差指标随时间跨度

增加有所上升,但整体预测精度仍维持在较高水

平,R2 值在 0. 95 以上,表现出较强的趋势跟踪能力

和稳定性,表明模型在面对长时间依赖性问题时依

然能够保持较高的预测可信度。
总体而言,EEMD-TCN-BiLSTM 模型能够充分

挖掘波浪能时序数据特征,兼具高精度和强泛化

性,能够为波浪能发电系统的优化调度提供理论支

撑。 然而,文章在 TCN 结构参数调优方面仍有优化

空间,未来研究可进一步探索自适应参数优化策

略,提升模型在不同环境下适应能力。
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