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摘 要:风电功率具有强波动性与随机性,给电网调度与风电并网运行带来挑战。为提升风电功率预测的精度,本文

提出一种基于通道独立指数滑动平均分解(CW-EMA)与组合神经网络的超短期风电功率预测模型(CESF-Net)。该

模型首先通过噪声密度聚类算法(DBSCAN)识别并剔除风速-功率关系中的离群点,并采用线性插值进行缺失值填

补;其次,利用CW-EMA实现多变量序列在通道维度上的趋势与季节分解;然后,利用时间序列分段机制提高模型对

局部时间结构的捕捉能力,并构建快速傅里叶变换注意力与门控循环单元的双流网络,分别对季节性特征与趋势性特

征进行处理;最后,将双流网络的输出进行拼接,形成CESF-Net模型。在风电场实测数据集上的实验表明,CESF-Net
模型在15

 

min预测任务中,MAE、RMSE、R2 较常用模型分别提升18.78%、11.11%、0.26%;在60
 

min预测任务中,
尽管各模型的预测精度均有所下降,但CESF-Net的各项指标仍分别提升了2.98%、2.74%和0.61%。
关键词:通道独立指数滑动平均分解;快速傅里叶变换注意力;时间序列分段;风电功率预测
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Abstract:Wind
 

power
 

output
 

exhibits
 

significant
 

volatility
 

and
 

randomness,
 

posing
 

challenges
 

to
 

grid
 

scheduling
 

and
 

wind
 

power
 

integration.
 

To
 

enhance
 

forecasting
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

presents
 

CESF-Net,
 

an
 

ultra-short-term
 

wind
 

power
 

prediction
 

model
 

that
 

combines
 

channel-wise
 

EMA
 

decomposition
 

with
 

a
 

hybrid
 

neural
 

network.
 

First,
 

the
 

model
 

employs
 

the
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

(DBSCAN)
 

algorithm
 

to
 

identify
 

and
 

remove
 

outliers
 

in
 

the
 

wind
 

speed-power
 

relationship,
 

and
 

uses
 

linear
 

interpolation
 

to
 

impute
 

missing
 

values.
 

Second,
 

CW-EMA
 

is
 

applied
 

to
 

decompose
 

multivariate
 

time
 

series
 

into
 

trend
 

and
 

seasonal
 

components
 

along
 

the
 

channel
 

dimension.
 

Then,
 

a
 

time-series
 

segmentation
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

capture
 

local
 

temporal
 

structures,
 

and
 

a
 

dual-stream
 

network
 

based
 

on
 

fast
 

fourier
 

transform
 

attention
 

and
 

gated
 

recurrent
 

units
 

is
 

constructed
 

to
 

separately
 

extract
 

seasonal
 

and
 

trend
 

features.
 

Finally,
 

the
 

outputs
 

of
 

the
 

dual
 

streams
 

are
 

concatenated
 

to
 

generate
 

the
 

prediction
 

through
 

CESF-Net.
 

Experiments
 

conducted
 

on
 

real
 

wind
 

farm
 

datasets
 

demonstrate
 

that,
 

for
 

the
 

15-minute
 

forecasting
 

task,
 

the
 

CESF-Net
 

model
 

outperforms
 

commonly
 

used
 

models
 

by
 

18.78%,
 

11.11%
 

and
 

0.26%
 

in
 

terms
 

of
 

MAE,
 

RMSE
 

and
 

R2,
 

respectively.
 

For
 

the
 

60-minute
 

forecasting
 

task,
 

although
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

all
 

models
 

decreases,
 

CESF-Net
 

still
 

achieves
 

improvements
 

of
 

2.98%,
 

2.74%
 

and
 

0.61%
 

in
 

the
 

respective
 

metrics.
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0 引  言

  在“双碳”战略目标的引领下,我国能源结构正加快向

绿色、低碳方向转型[1-2]。其中,风电作为重要的新能源发

电形式之一,近年来实现了快速发展。根据国家能源局公

布的数据,截至2024年8月底,全国风电累计装机容量约
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4.7亿千瓦,同比增长19.9%[3]。尽管风电规模持续扩张,
但其输出功率存在波动性、间歇性和不确定性等特点,给电

网的安全稳定运行带来了一定挑战。开展风电功率的精确

预测,有助于降低风电功率波动对电力系统调度与运行的

影响,因此,提升风电功率预测精度对于保障电网运行的安

全性与可靠性具有重要意义。
风电功率预测按照不同的预测模型可大致分为物理模

型、统计模型、深度学习模型[4]。物理模型是指以数值天气

预报(numerical
 

weather
 

prediction,
 

NWP)数据为基础,结
合物理规律对风电场功率输出进行计算的预测方法。这种

方法需要精准的气象数据、风机状态以及周围的地形数据,
且模型复杂度高,模型计算量大,在实际部署过程中,计算

效率难以满足实时性要求[5]。统计模型通常利用历史风电

数据与气象变量之间的相关性,通过数学建模进行功率预

测[6]。常见的方法有自回归模型[7]、整合移动平均自回归

模型[8]、支持向量机[9]等。该方法不受地理环境的限制,计
算效率高、易实现,但难以建模强非线性关系,鲁棒性差,难
以满足工程的实际需要。深度学习模型相比有前两种方法

在功率预测方面表现出更强的特征学习与数据挖掘能力。
常见的 有 卷 积 神 经 网 络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)[10]、长 短 期 记 忆 网 络 (long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)[11]等。
近年来,随着深度学习的快速发展,在风电功率预测领

域广大学者也取得了显著的效果。文献[12]采用改进鲸鱼

优化算 法 优 化 双 向 长 短 期 记 忆 网 络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)超参数的方法构建光伏功

率预测模型,提升了双向长短期记忆网络对光伏功率数据

的挖掘能力,提升了预测的效果。文献[13]针对短期风电

功率预测中存在的特征提取尺度单一问题,提出一种基于

多尺度特征提取的Transformer预测模型。该模型构建多

尺度特征提取网络,充分挖掘风电功率序列内部的时序特

征。文献[14]将BiLSTM、注意力机制与优化算法相结合,
构建 了 短 期 风 电 功 率 预 测 模 型,使 用 优 化 算 法 寻 找

BiLSTM的最优超参数,并通过注意力机制对BiLSTM 的

输入特征分配不同权重,强化关键特征,实现风电功率的高

精度超短期预测。文献[15]将特 征 选 择 方 法 与 CNN-
BiLSTM模型相结合,构建短期风电功率预测模型。通过

筛选高相关特征并加权构建多维输入数据集,提升了模型

对时序特征的提取能力。然而,上述方法主要基于原始需

求进行建模,未能充分考虑风电功率数据本身具有强波动

性、易受多种外部因素干扰等特点,直接构建单一预测模型

往往会导致较大的预测误差。
为有效应对上述问题,研究人员提出了基于组合模型

的风电功率预测策略,旨在融合多种模型的互补优势,深入

挖掘数据特征,从而提升整体预测的准确性。组合方法结

合深度学习与序列分解的优势,将时间序列分解为趋势分

量与季节分量,分别针对趋势分量与季节分量的特点进行

建模,以更好的挖掘复杂时间序列的特征,提高预测精度。
文献[16]提出了将趋势季节局部加权回归分解与Informer
模型相结合的方法,将光伏功率序列分解为周期项与趋势

项,有效提升了中短期光伏功率预测的精度。文献[17]提
出了一种改进完全自适应噪声集合经验模态分解与样本熵

结合的风电功率分解的方法,将风电功率数据分解重构为

高频分量与低频分量,应对风电数据强波动与随机性的问

题。文献[18]提出一种基于经验模态分解的超短期风电功

率预测方法,通过经验模态分解将风电序列划分为高频与

低频分量,分别对不同频段的特征进行建模,以提高预测的

精度。文献[19]提出一种重构式二次分解集成框架用于风

电功率预测,通过自适应噪声的完全集合经验模态分解对

风电序列进行分解并结合频域重构与奇异谱分析二次分

解,提取不同频段的局部与全局特征,达到提升预测精度的

效果。
上述方法均只对功率数据进行分解探究,未能在多变

量数据建模过程中去探究不同特征变量之间表现出的异步

变化趋势,且传统的统一处理方式易忽略通道间差异,限制

了模型对关键趋势信息的捕捉能力。
为挖掘风电机组数据的深层耦合特征,提高预测精度,

本文提出了一种基于CW-EMA分解与组合神经网络的风

电功率预测模型(channel-wise
 

EMA
 

decomposition
 

and
 

segment-based
 

fusion
 

network,
 

CESF-Net)。引入通道独

立 指 数 滑 动 平 均 (channel-wise
 

exponential
 

moving
 

average,
 

CW-EMA)分解方法对时间序列进行趋势分量与

季节分量的分解,挖掘其长期性变化与周期性变化特征。
采用时间序列分段将分量划分为固定长度片段,增强模型

对局部信息的感知能力,并构建以门控循环单元与快速傅

里叶变换注意力(fast
 

Fourier
 

transform
 

attention,
 

FFT-
Attention)为基础的双流网络,分别用于捕捉趋势分量中的

长期依赖性特征与季节分量中的周期性特征,以提高风电

功率预测的精度。

1 数据的清洗与插补

1.1 异常数据识别

  基 于 密 度 的 空 间 聚 类 算 法 (density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN)广泛应用

于异常检测与聚类分析任务中[20]。本文采用DBSCAN算

法对风电数据集中存在的异常值进行识别与剔除。该算法

的显著优势在于无需预设聚类簇的数量,而是依赖样本点

在数据空间中的密度分布特征,自适应地识别聚类结构。

DBSCAN算法的思想是依据数据点之间的密度连接

关系,将簇定义为由密度相连的样本点所组成的最大集合,
即同一簇内的各样本之间具有较强的密度连通性。该算法

通过两个关键参数实现对局部密度的量化,其中邻域半径

Epsilon用于确定样本点的局部邻域范围,而最小邻域内点

数 MinPts则用于判断样本点所在区域的密度是否满足形
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成簇的要求。
根据 邻 域 半 径 和 最 小 邻 域 内 点 数 这 两 个 参 数,

DBSCAN算法将数据样本点划分为核心点、边界点和噪声

点这3类。其中,核心点指邻域内包含的样本点数量达到

或超过最小邻域内点数的点,边界点指邻域内点数不足最

小邻域内点数但位于核心点邻域范围内的点,噪声点则是

既不满足核心点条件,也不在任何核心点邻域内的孤立点。
算法的聚类过程从任意一个未访问的核心点开始,以该点

邻域内的密度结构为基础构建初始聚类簇,再通过密度可

达性原则递归地将所有密度可达的样本点纳入该簇,从而

最终形成完整的密度聚类结构。如图1所示,DBSCAN能

够有效识别具有任意形状的聚类结构,并对孤立点进行异

常标注,适用于风电功率等复杂时序数据中的异常值识别

任务。

图1 DBSCAN算法原理

Fig.1 Principle
 

of
 

the
 

DBSCAN
 

algorithm

1.2 缺失数据的插补

  线性插值法是一种常用的缺失值填补方法,适用于风

电功率等时间序列数据的插补任务[21]。本文针对因传感

器故障或通信中断导致的数据缺失,采用线性插值法进行

处理,以保证数据的连续性与建模精度。计算公式为:

y =y0+
(x-x0)
(x1-x0)

·(y1-y0) (1)

式中:x0 表示缺失点前一时刻的时间,x1 表示缺失点后一

时刻的时间,y0 和y1 分别为对应时刻的已知数值,x 为缺

失值对应的时间点,y 为插补后的数值。

2 基于CESF-Net的多步风电功率预测模型

2.1 通道独立指数滑动平均分解

  指数滑动平均(exponential
 

moving
 

average,
 

EMA)算
法是一种指数平滑方法,它为最近的数据点分配更大的权

重,同时平滑旧数据[22]。该方法的平滑因子α为一个固定

的值,且全通道共享一个相同的平滑因子α。在多变量风

电功率序列中,各变量(如风速、风向、气压等)具有异构的

时间动态特征,直接对所有变量应用统一的指数平滑因子

会削弱模型对个别通道趋势特性的感知能力。为提升趋势

建模的通道适应性与建模表达能力,本文引入了通道独立

指数滑动平均分解方法,即为每个通道c∈{1,2,3,…,C}
分配一个独立的指数平滑因子α(c)∈(0,1),并在训练过程

中进行自动优化。
设输入长度为 L+1的多变量时间序列 X={x0,

x1,…,xL},xt∈RC。对第c个通道,趋势状态初始化为:

S(c)
0 =x(c)

0 (2)
在t≥1时刻的趋势分量递推定义为:

S(c)
t =α(c)x(c)

t +(1-α(c))S(c)
t-1 (3)

将S(c)
t 展开为关于所有历史输入的函数:

S(c)
t =α(c)x(c)

t +…+(1-α(c))tx(c)
0 (4)

定义权重系数为:

ω(c)
k =α(c)(1-α(c))k (5)

则有:

S(c)
t =∑

t

k=0
ω(c)

k x(c)
t-k +(1-α(c))tx(c)

0 (6)

式中:α(c)为趋势分量的平滑因子,范围为0<α(c)<1;St
(c)

为t时刻的趋势分量。
由式(5)与(6)可知,CW-EMA具有自适应记忆长度的

能力,即随着α(c)取值不同,趋势建模可对不同通道施加差

异化的平滑强度。最终,原始多变量序列X∈R(L+1)×C 被

分解为:

XT =CW -EMA(X)

XS =X-XT (7)

式中:CW-EMA(·)为通道独立指数滑动平均;XT 与XS 分

别为时间序列X 的趋势分量与季节分量。
平滑因子α(c)决定第c个通道的当前输入与历史趋势

的权衡。α(c)越大,S(c)
t-1 的权重越低、记忆更短,分解后趋势

更敏感、平滑性降低,部分短期波动被吸收入趋势分量中;

α(c)越小,对S(c)
t-1 依赖增强、记忆更长,趋势更平滑,短期扰

动更多地保留在季节分量中。
为实现趋势提取的自适应调节,本文将每个通道的平

滑因子α(c)作为可学习参数,利用反向传播机制与预测损

失函数进行优化。

设预测误差损失为 ,最终预测输出为ŷ,则对任意通

道的平滑因子α(c)的梯度可按链式法则展开为:

􀆟
􀆟α(c)=

􀆟
􀆟ŷ
· 􀆟ŷ
􀆟S(c)

t

·􀆟S
(c)
t

􀆟α(c)
(8)

其中,􀆟S
(c)
t

􀆟α(c) 具有的关系如式(9)所示。

􀆟S(c)
0

􀆟α(c)=0, t=0

􀆟S(c)
t

􀆟α(c)=x(c)
t -S(c)

t-1+(1-α(c))·􀆟S
(c)
t-1

􀆟α(c)
,t≥1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

式(9)表示St
(c)每一时刻对于平滑因子α(c)导数是由

当前输入与历史趋势值的差异,以及前一时刻的导数共同

决定,具有时间记忆性与权重衰减特性。参数更新则遵循

标准梯度下降规则:

α(c)←α(c)-η·
􀆟
􀆟α(c)

(10)

式中:η为学习率。为保证数值稳定性并避免指数退化,所
有α(c)被约束在[ε,1-ε]范围内。
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在每次迭代过程中,模型根据预测误差损失函数 对

平滑因子α(c)求导,若当前α(c)取值导致预测误差增大,则
沿着负梯度方向调整,使α(c)向减小损失的方向更新。具

体而言,当α(c)偏大时,模型对短期波动反应过强,梯度趋

向正值,α(c)会被减小;当α(c)偏小时,趋势过于平滑,模型难

以响应新的输入变化,梯度趋向负值,α(c)则被增大。通过

不断迭代优化,α(c)在[ε,1-ε]范围内逐步收敛到最优值,
使各通道对长期趋势与短期波动的响应实现自适应调节。

2.2 时间序列分段

  在时间序列预测任务当中,单一时间步往往所携带有

限的语义信息,若直接输入模型,可能会遗漏部分关键的动

态特征。为此,将原始序列划分为若干连续或部分重叠的

片段,能够在局部时间窗口中增强模型的特征表达能力,同
时提升其对周期性变化、突变行为等时间特征的识别能

力[23]。此外,这种分段处理策略还在一定程度上降低了长

序列输入所带来的维度负担,从而有效减少计算开销,提升

模型的预测效率与响应速度。该方法对于增强模型在长期

预测场景中的稳健性与泛化表现具有积极作用。因此本文

采用时间序列分段的方法来处理预测模型的输入特征,帮
助预测模型能够更好的学习到时间序列的特征,更好的完

成所需要的预测任务,分段过程如图2所示。

图2 时间序列分段过程

Fig.2 Time
 

series
 

segmentation
 

process

对于时间序列 X={x0,x1,…,xL}∈R1×(L+1),其中

L+1表示时间序列的长度,根据时间步长划分为 N 个不

重叠的片段,每个片段的长度为P=L/N。经过分段后得

到第i个片段序列为:XP
(i)∈R1×P,i=1,…,N。进而得到

经过分段后的时间序列为:X'∈RN×P。最后,通过线性层

来线性映射得到预测模型的输入为:X″∈RN×T。其中T
表示每个片段线性映射后的嵌入维度。

2.3 FFT-Attention注意力机制

  在时间序列建模任务中,传统注意力机制往往侧重于

时间域中各位置之间的全局依赖性,然而其对序列中的周

期性特征挖掘能力较为有限,特别是在序列具有明显振荡

结构或频率信息主导的场景下,时域注意力容易忽略隐藏

在序列变化背后的频率规律性特征。若不加以处理,可能

会使模型在建模复杂周期信息时面临表达受限的问题。为

此,本文引入快速傅里叶变换对注意力机制进行改进[24]。
如图3所示,将注意力计算过程从时间域迁移至频域。首

先利用快速傅里叶变换(FFT)将输入的查询(Query)、键
(Key)和值(Value)映射至频域表示,在频域中执行缩放点

积注意力操作后再通过逆傅里叶变换(iFFT)恢复到时间

域表示。此过程能够捕捉时间序列中各频率分量的响应强

度,从而提升模型对周期性特征的感知与建模能力。

图3 快速傅里叶变换注意力机制

Fig.3 FFT-Attention
 

mechanism

图3中,B 为batch
 

size;L 为序列长度;D 为模型的输

入维度;Lfft 为对长度为L 的序列做FFT后的频域长度;

H 为多头注意力中的头数;d 为每头的Q、K、V 维度。

FFT-Attention注意力机制计算过程可以表示为:

Q
~
=FFT(Q)

K
~
=FFT(K)

V
~
=FFT(V)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (11)

FFT-Attention(Q
~,K

~,V
~)=iFFTsoftmax

Q
~
K
~H

d  V~  
(12)

headi

~

=FFT-Attention(QWQ
i,KWK

i,VWV
i) (13)

MHFFT(Q,K,V)=iFFT Concat(headi

~
,…,headh

~
)WO  
(14)

式中:Q、K、V 表示查询、键与值;Q
~、K

~、V
~
表示频域下的复

数张量,包含频谱的实部与虚部信息;Softmax(·)作用于

频率维度,计算注意力权重;iFFT(·)将频域输出变换回时

间域;Concat(·)表示级联函数;Attention(·)表示自注意力

机制。

2.4 门控循环单元

  在趋势分量建模任务中,捕捉时间序列中缓慢演化的

结构性信息(如升降趋势、长期惯性)是预测模型的关键能

力之一。为此,本文引入门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)作为趋势建模模块,用于提取并记忆时间序列

中的长期动态特征。

GRU是一种循环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的改进结构[25]。该模型在保留传统RNN循环连接

形式的基础上,引入门控机制以实现对信息传递与遗忘过

程的动态调节,从而提升序列建模能力。GRU相较于标准

RNN结构,能够有效缓解梯度消失问题,并增强对长期依

赖特征的捕捉能力。与长短期记忆网络(LSTM)相比,
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GRU通过将输入门与遗忘门合并为单一的更新门,并引入

重置门以控制历史状态对当前计算的影响,从而在保证建

模性能的同时显著简化了结构并降低了计算复杂度。其内

部主要由3个关键组成部分构成:更新门、重置门与候选隐

藏状态,结构如图4所示。

图4 GRU的内部结构

Fig.4 Internal
 

structure
 

of
 

GRU

GRU单元内部更新过程可以表示为:

zt =σ(Wz·[ht-1,xt]+bz) (15)

rt =σ(Wr·[ht-1,xt]+br) (16)

h􀮨t =tanh(Wh·[rt☉ht-1,xt]+bh) (17)

ht= (1-zt)☉ht-1+zt☉h􀮨t (18)
式中:Wz、Wr、Wh 为权重矩阵;bz、br、bh 为偏置项;xt 表示

t时刻输入向量;ht 表示t时刻隐藏状态;h􀮨t 表示t时刻候

选隐藏状态;zt 表示更新门的输出;rt 表示重置门的输出;

☉是哈达玛积。

2.5 风电功率预测

  针对风电功率序列中存在的非线性强、周期性复杂及

短时波动剧烈等特点,以CESF-Net模型构建超短期风电

功率预测模型。CESF-Net风电功率预测模型如图5所示。

CESF-Net风电功率预测的过程包括:

1)数据预处理:采用DBSCAN算法识别风速—功率关

系中的离群点,通过线性插值法对缺失值进行填补;随后对

特征进行归一化处理,确保不同变量在模型训练中的数值

一致性;处理后将数据集按照8∶1∶1划分为训练集,验证集

与测试集。

2)序列分解:采用CW-EMA分解方法对预处理后的

序列进行趋势分量与季节分量的分解。其中,趋势分量反

映长期变化趋势,季节分量反映周期性波动特征。

3)时间序列分段:分别对趋势分量与季节分量进行时

间序列分段处理,将连续时间序列划分为多个固定长度的

子序列片段,以增强局部时间上下文的建模能力。

4)特征提取与建模:将具有周期性特征的季节分量

送入基 于 FFT-Attention的 非 线 性 预 测 模 块 中 进 行 处

理,用于提取周期性成分中的非线性时序特征;同时将

缓慢变化的趋势分量送入基于 GRU的线性建模模块中

进行处理,用于捕捉趋势成分中的长期依赖性与动态变

化规律。

5)特征融合与预测输出:分别由趋势流与季节流提取

的线性与非线性特征进行拼接融合,随后输入至全连接层

进行映射,输出最终的超短期风电功率预测值。

图5 CESF-Net的整体结构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

CESF-Net
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3 实验结果与分析

3.1 实验数据

  为验证CESF-Net模型的有效性,本文选取风电场实

测数据。数据的时间跨度为2019年1月1日~2019年12
月31日,采样频率为15

 

min/次,共有35
 

040条数据。该

数据集包含测风塔10、30、50、70
 

m轮毂高度的风速与风

向,温度,气压,湿度,发电功率。

3.2 实验设置

  实验设备采用的处理器为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-
12600KF,显卡为 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060Ti,操作系

统为Ubuntu
 

20.04。本文利用PyTorch框架构建模型,

CESF-Net模型中的GRU共2层,各层神经元数量为64,

FFT-Attention头数为4,Transformer编码器层数为2层。
对于本文中所有的对比模型各层神经元数量均为64,层数

为2。本文所涉及的所有模型的学习率为0.0001,batch
 

size为32,选择 MSE作为损失函数,采用 Adam优化器,
模型历史输入长度为48,预测长度为4。

3.3 评价指标

  为了验证CESF-Net模型的预测性能,本文采用常见

的平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均方根误

差 (root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)以 及 判 定 系 数

(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)作为评价指标,其计算公

式为:

MAE =
1
n∑

n

i=1
|ŷt-yt| (19)

RMSE =
1
n∑

n

i=1
ŷt-yt  2 (20)

R2 =1-
∑

n

i=1
ŷt-yt  2

∑
n

i=1
yt-y-  2

(21)

式中:
 

n为样本数;ŷt 表示t时刻风电功率预测值;yt 表示

t时刻风电功率真实值;y- 表示风电功率真实值的均值。

3.4 数据预处理

  本文采用Spearman相关系数对历史风电功率与各气

象变量之间的关系进行定量分析,相关程度计算如表1所

示。结果表明,风速与风向在不同高度之间表现出高度相

关性,变量间存在冗余信息。在众多风速变量中,轮毂高

度风速与风电功率的相关系数为0.91,相关性最强,能够

更准确地反映风资源强度对机组出力的驱动作用;而在风

向变量中,轮毂高度风向也具有相对更高的相关性,反映

其在来流风向对功率输出的影响方面具有代表性。此外,
气压虽与风电功率的相关性中等,但作为表征宏观气象环

境的重要特征,有助于提高模型的稳健性与泛化能力。相

比之下,温度与湿度与功率的相关系数均小于±0.15,相
关性较弱,说明其对风电输出的解释能力有限,且可能增

加模型训练的复杂度,故未纳入建模变量。综上所述,本
文最终选取轮毂高度风速、轮毂高度风向、气压与风电功

率作为模型的输入特征,以兼顾变量代表性、相关性强度

与信息非冗余性。

表1 功率与各气象因素之间的Spearman相关系数

Table
 

1 Spearman
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

power
 

and
 

meteorological
 

factors

相关系数 值 相关系数 值

S10 0.86 D50 -0.42
S30 0.89 D70 -0.43
S40 0.91 Dl -0.43
S50 0.91 温度 -0.02
Sl 0.91 气压 -0.15
D10 -0.41 湿度 -0.01
D30 -0.40 功率 1.00

  表1中S10~S70 分别表示测风塔10~70
 

m风速与功

率之间的Spearman相关系数;Sl 表示轮毂高度风速与功

率之间的Spearman相关系数;D10~D70 分别表示测风塔

10~70
 

m风向与功率之间的Spearman相关系数;Dl 表示

轮毂高度风向与功率之间的Spearman相关系数。
对 本 文 选 取 的 轮 毂 高 度 风 速 与 功 率 数 据 使 用

DBSCAN算法进行异常数据的清洗,风电场的异常数据为

图6中的I~III号簇数据。I号簇所对应的数据点主要源

于风速测量设备的异常。风速仪表发生故障时,采集到的

风速信息可能失真,从而引起样本在风速-功率特性曲线中

偏离其应有位置。II号簇反映的是电网调度限制下的弃

风限电现象。当风电机组具备较强发电能力但超出电网

可接纳范围时,为保障电力系统的安全与稳定,需对风电

出力进行强制削减,导致实际功率低于理论输出。III号簇

则包含风电功率表现出明显无规律波动的数据点,该类异

常多数由极端气象条件、传感器失准或设备故障引起,造
成风速与功率关系的紊乱偏离。上述多类型异常值若不

加处理,可能严重干扰数据规律的学习过程,降低风电功

率预测模型的拟合能力。因此,进行系统化的异常识别与

剔除处理。
将清洗出的异常数据作为待填补的缺失值,并采用线

性插值法进行插值,插值效果如图7所示,由图可见清洗

插补完后的数据大致符合风速-功率曲线图。

3.5 时间序列分段长度Patch
 

length的选择

  为探究分段长度对模型性能的影响,本文构建了关于

不同 分 段 长 度 对 模 型 性 能 影 响 的 对 比 实 验。实 验 将

CESF-Net模型的时间序列分段长度分别设为8、16、24与

48这4组实验。实验结果如图8所示。
如图8所示,不同的分段长度对模型是有影响的,当

分段长度为48时(即输入序列不采用时间序列分段)在各
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图6 风速-功率散点图

Fig.6 Wind
 

speed-power
 

scatter
 

plot

图7 缺失值填补结果

Fig.7 Results
 

of
 

missing
 

value
 

imputation

图8 不同分段长度性能对比图

Fig.8 Performance
 

comparison
 

under
 

different
 

patch
 

lengths

项指标上均为最差,说明时间序列分段对模型性能是有益

的。分段长度分别为8、16、24时,在分段长度为16时模型

的综合性能最优,适度的分段长度能够在时域上提供充分

的上下文信息,兼顾局部动态与全局趋势,实现稳定而高

效的特征建模。若分段长度过短,则信息不足、噪声敏感,
模型性能下降;而分段长度过长则导致非平稳性增强,注
意力难以聚焦关键变化,模型表现下降。本文后续实验

CESF-Net模型的分段长度均设置为16。

3.6 CW-EMA有效性验证

  为验证通道独立指数滑动平均(CW-EMA)分解方法

在趋势建模中的有效性,本文构建了包含不同平滑因子设

置的对比实验。具体包括以下两种设置:1)统一平滑因子

EMA(N1),所有通道共享一个固定的全局平滑因子α;2)
通道独立EMA(CESF-Net),为每个通道引入独立可学习

的平滑因子α(c);初始值设定一致。结果如表2所示,在所

有设定的α 初始值(0.2~0.8)下,CW-EMA 模型均在

MAE、RMSE和R2 这3项指标上优于其对应的统一平滑

因子版本。

表2 CESF-Net与N1在不同α初始值下的功率预测结果

Table
 

2 Wind
 

power
 

forecasting
 

results
 

of
 

CESF-Net
 

and
 

N1
 

under
 

different
 

initial
 

values
 

of
 

α

模型 α初始值 MAE/MW RMSE/MW R2

CESF-Net
N1

0.2
7.721 15.106 0.947

 

3
7.758 15.175 0.946

 

5
CESF-Net
N1

0.4
7.654 14.960 0.948

 

3
7.686 15.013 0.947

 

0
CESF-Net
N1

0.6
7.603 14.894 0.948

 

8
7.638 14.942 0.948

 

4
CESF-Net
N1

0.8
7.589 14.867 0.949

 

2
7.605 14.885 0.948

 

8

  在α的初始值设定为0.2~0.8的不同情形下,CW-
EMA各通道α 参数的动态演化规律如图9所示。实验

中,通道1表示轮毂高度风速,通道2表示轮毂高度风向,
通道3为气压,通道4为历史风电功率。可以观察到,尽管
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图9 不同初始值时α值的动态演变规律

Fig.9 Dynamic
 

evolution
 

of
 

α
 

values
 

under
 

different
 

initializations

各通道的α 初始值设定相同,但在训练开始后的第1个

epoch后,各通道α 参数即发生明显调整,并最终趋于

稳定。
其中,通道1和2对应的α 值在训练过程中逐渐下降

并最终稳定,表明模型对于风速与风向变量更倾向于强调

对长期趋势的平滑建模;而通道3与4的α值则随训练迭

代逐步提升并最终稳定,体现出模型对于气压与历史风电

功率更倾向于强调当前输入的重要性。
上述结果验证了CW-EMA所具备的通道自适应趋势

建模能力,模型能够依据不同变量的动态特征自适应调整

平滑强度,从而增强了建模过程的自适应性能力。

3.7 消融实验

  为验证模型中各部分对风电功率预测结果的影响,本
文设计了5组消融对比实验。其中对比模型为:去掉CW-
EMA分解部分(M1)、去掉快速傅里叶变换部分(M2)、去
掉时间序列分段部分(M3)、仅线性流部分(M4)、仅非线性

流部分(M5),以评估各部分对整体模型的贡献,实验结果

如表3所示。

表3 CESF-Net消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

CESF-Net

模型 MAE/MW RMSE/MW R2

CESF-Net 7.589 14.867 0.949
 

2
M1 7.676 15.021 0.947

 

5
M2 7.629 14.837 0.948

 

1
M3 8.108 15.734 0.942

 

8
M4 8.959 18.373 0.922

 

1
M5 7.921 15.217 0.946

 

6

  模型 CESF-Net在 MAE、RMSE和 R2 方面分别为

7.589
 

MW、14.867
 

MW和0.9492,整体表现最佳。
当移除 CW-EMA 分解模块(M1)时,MAE上升至

7.676
 

MW,R2 降至0.9475,表明该模块对特征解耦与长

期趋势提取具有正向作用;去除快速傅里叶变换(M2)后虽

然RMSE的性能有所提升,但 MAE与R2 的性能都在下

降,说明快速傅里叶变换在捕捉局部周期性或高频成分方

面仍具有一定作用。去除时间序列分段模块(M3)后,

MAE升高至8.108
 

MW,模型性能下降更加明显,说明时

间序列分段有助于局部时序模式的捕捉。
在仅保留线性流模块(M4)时,MAE和RMSE上升至

8.959
 

MW和18.373
 

MW,R2 降至0.9221,表明缺失非线

性建模能力会严重影响预测精度;而仅保留非线性流(M5)
时,尽管 MAE(7.921

 

MW)略优于 M4,但整体R2 仍降至

0.9466,说明线性与非线性模块协同建模是提升整体性能

的关键。

3.8 预测对比实验

  为验证CESF-Net模型的预测性能,将本文模型与常见

的预 测 方 法 CNN[26]、LSTM[27]、GRU[28]、CNN-LSTM[29]、

Transformer[30]进行多步预测实验对比。预测步长分别为

1步,2步,3步,4步。实验结果如表4~7、图10所示。
表4~7展示了各模型在15、30、45、60

 

min的风电功

率预测结果。在15
 

min的预测步长下,CESF-Net的模型

的MAE、RMSE,R2 分别为3.489
 

MW、6.463
 

MW、0.9904,

·99·
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  表4 单步预测结果

Table
 

4 One-step
 

forecasting
 

results

时间 方法
MAE/

MW
RMSE/

MW
R2

15
 

min

CESF-Net 3.489 6.463 0.990
 

4
CNN 9.241 16.171 0.939

 

7
LSTM 6.487 11.272 0.970

 

7
GRU 4.424 7.970 0.985

 

3
CNN-LSTM 5.376 9.011 0.981

 

3
Transformer 4.296 7.271 0.987

 

8

表5 2步预测结果

Table
 

5 Two-step
 

forecasting
 

results

时间 方法
MAE/

MW
RMSE/

MW
R2

30
 

min

CESF-Net 6.498 12.007 0.966
 

7
CNN 11.706 20.592 0.902

 

2
LSTM 9.076 16.125 0.940

 

0
GRU 7.562 13.753 0.956

 

4
CNN-LSTM 8.069 14.250 0.953

 

1
Transformer 6.964 12.555 0.963

 

6

表6 3步预测结果

Table
 

6 Three-step
 

forecasting
 

results

时间 方法
MAE/

MW
RMSE/

MW
R2

45
 

min

CESF-Net 9.056 16.612 0.936
 

3
CNN 13.679 24.069 0.866

 

3
LSTM 11.354 20.482 0.903

 

2
GRU 9.864 17.935 0.925

 

8
CNN-LSTM 10.286 18.328 0.922

 

4
Transformer 9.452 17.168 0.932

 

0

表7 4步预测结果

Table
 

7 Four-step
 

forecasting
 

results

时间 方法
MAE/

MW
RMSE/

MW
R2

60
 

min

CESF-Net 11.312 20.665 0.901
 

5
CNN 15.472 16.950 0.832

 

4
LSTM 13.669 24.560 0.860

 

8
GRU 12.132 22.044 0.887

 

8
CNN-LSTM 12.497 22.384 0.884

 

4
Transformer 11.660 21.220 0.896

 

1

表现出最高的预测性能。随着时间步长的变化,各模型的

预测精度都有所变化,但CESF-Net模型依然保持着最优

的精度。在60
 

min的预测步长下,CESF-Net模型的各项

图10 不同模型在未来60
 

min的风电功率预测结果

Fig.10 Wind
 

power
 

forecasting
 

results
 

of
 

different
 

models
 

for
 

the
 

next
 

60
 

minutes

评价指标比常用模型至少提高了2.98%、2.74%、0.61%。
综合来看,本文模型能较好的适应风电功率的变化规

律,能够拥有最佳的预测结果。结果表明,充分利用时间

序列的趋势分量与季节分量并针对其各自的特点建模可

以实现更准确的风电功率预测。

4 结  论

  本文针对风电功率具有较强波动性及多重非线性特

征的问题,提出了一种新型的风电功率预测模型—CESF-
Net。通过一系列算例验证,主要得出以下结论:

本文的CW-EMA分解方法,为每个输入通道分配一

个可学习的平滑因子,并借助反向传播机制及预测损失函

数进行联合优化,从而实现对时间序列中趋势分量与季节

分量的有效分离,降低数据复杂度。与传统的EMA分解

方法相比,CW-EMA在 MAE、RMSE与R2 这3项评价指

标上均表现出更优的预测性能,验证了其有效性与适

应性。
在功率预测方面,本文分别构建了基于GRU的线性

流预测模块和基于FFT-Attention的非线性流预测模块,
分别针对CW-EMA分解后的趋势分量和季节分量进行建

模。线性与非线性预测模块的协同融合,有效提升了模型

对风电功率复杂动态特征的表达能力,从而增强了对超短

期风电功率的预测精度。
此外,本研究在异常值识别方面采用的DBSCAN算

法中,领域半径与领域内最小点数参数主要通过多轮实验

确定,尚未建立基于理论推导的最优参数选择机制;而在

CW-EMA分解过程中所涉及的平滑因子α(c)虽可在模型

训练阶段进行调优,但仍需预设初始值,且无法直接获取

其全局最优值。因此,未来的研究工作可引入参数优化算

法,对上述关键参数进行系统化的最优值搜索,以进一步

提升风电功率预测模型的准确性。
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