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摘 要:为提高风电功率预测精度,提出了一种基于SSA 优化的 Transformer-BiGRU 组合模 型。首 先,采 用

CEEMDAN将原始序列分解为多个模态分量和残差分量,降低数据复杂性和不稳定性。然后,结合Transformer的自

注意力机制与BiGRU的双向时序建模能力,构建了一个高效的组合模型。针对Transformer-BiGRU模型超参数优

化困难的问题,引入SSA麻雀搜索算法对超参数进行优化,进一步提升预测精度。最后,以龙源电力风电预测数据集

为例,通过对比实验和消融实验验证了该模型优于其他传统模型和模型中各组件的有效性,实验结果表明该方法的

R2 达到了0.981
 

0。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

wind
 

power
 

prediction
 

accuracy,
 

a
 

combination
 

model
 

based
 

on
 

SSA-optimized
 

Transformer-
BiGRU

 

is
 

proposed.
 

First,
 

CEEMDAN
 

decomposes
 

the
 

original
 

sequence
 

into
 

multiple
 

modal
 

components
 

and
 

a
 

residual
 

component,
 

reducing
 

data
 

complexity
 

and
 

instability.
 

Then,
 

a
 

high-efficiency
 

combined
 

model
 

is
 

constructed
 

by
 

integrating
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

Transformer
 

with
 

the
 

bidirectional
 

time-series
 

modeling
 

capability
 

of
 

BiGRU.
 

To
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

hyperparameter
 

optimization
 

for
 

the
 

Transformer-BiGRU
 

model,
 

the
 

SSA
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

hyperparameters,
 

further
 

enhancing
 

prediction
 

accuracy.
 

Finally,
 

using
 

the
 

Longyuan
 

Electric
 

Power
 

wind
 

power
 

prediction
 

dataset,
 

comparative
 

and
 

ablation
 

experiments
 

are
 

conducted
 

to
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperforms
 

other
 

traditional
 

models
 

and
 

demonstrates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

each
 

component.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

method
 

achieves
 

an
 

R2
 

of
 

0.981
 

0.
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0 引  言

  随着新能源技术的突破性进展以及各国政府的政策支

持,新能源产业特别是风能领域实现了快速发展[1]。然而,
风能的波动性和不确定性使得风力发电功率预测充满挑

战,但准确的预测能提高风电机组的运行效率,优化电力调

度与资源配置,从而确保电网的稳定性。针对风电功率预

测的挑战,近年来学者们提出了多种方法,主要集中在数据

预处理和模型优化两方面。

具体而言,王瑞等[2]利用改进的麻雀算法优化了双向

门控循环单元(BiGRU)网络的参数,有效解决了神经网络

参数调整困难的问题。Liu等[3]提出了一种结合 EMD、

LSTM和ARIMA的风速预测模型,通过EMD分解风速

序列,并将熵值较大的子序列使用LSTM 预测,熵值较小

的子序列用ARIMA预测,最后合并各子序列的结果。王

瑞等[4]提出了一种基于VMD和LSSVM 的风电功率预测

模型,采用改进蝙蝠算法优化LSSVM超参数,提高了预测

精度和稳定性。杨国清等[5]提出了一种基于注意力机制和
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GRU的风速修正模型,通过 Attention-GRU 修正风速预

报,并 结 合 Stacking 框 架 融 合 XGBoost、LSTM、SVR、

LASSO等算法,提升了预测精度。王愈轩等[6]提出了一种

结合CNN、LSTM和lightGBM的超短期风电功率预测方

法,通过模型组合克服了单一模型的精度不足,提高了风电

功率预测的准确性。Parri等[7]提出的SVMD-TF-QS模型

结合了SVMD和Transformer的自注意力机制,有效提升

了风速预测的精度。然而,尽管现有的研究方法取得了一

定成果,但预测的精度仍有提升的空间。
本文 提 出 了 一 种 基 于 SSA 优 化 的 CEEMDAN-

Transformer-BiGRU模型,用于短期风电功率预测。该方

法首先通过CEEMDAN对风电数据进行模态分解,提取多

尺度特征,再结合Transformer的自注意力机制和BiGRU
的时序建模能力,提升了预测精度。同时,利用SSA优化

Transformer-BiGRU模型的超参数,进一步增强了模型的

性能。为电网调度和风电场资源优化提供了有效的决策

支持。

1 基本理论

1.1 CEEMDAN模态分解

  CEEMDAN 作为 一 种 自 适 应 的 时 频 分 析 法,基 于

EEMD进行优化,可以有效克服EMD的模态混叠问题,同
时避免了EEMD中残余噪声引入的不足,展现出卓越的数

据特征挖掘能力。CEEMDAN的主要步骤如下[8]:

1)对原始信号x(t)添加标准正态分布的高斯白噪声

wi(t),得到xi(t)+wi(t)。将xi(t)信号EMD分解为

固有模式函数和一个残差项r1(t),并选择保留信号的首

个IMF分量IIMF1 为:

IIMF1 =
1
m∑

m

i=1
Ii

IMF1(t) (1)

r1(t)=x(t)-IIMF1 (2)
式中:Ii

IMF1(t)为第一个分解模式函数;m 为信号数量。

2)在残余分量r1(t)中添加新的高斯白噪声wi(t),
得到一个新分量ri

1(t)=r(t)+wi(t)。将ri
1(t)进行

EMD分解,分解方法为:

IIMF2 =
1
m∑

m

i=1
EMD(r(t)+wi(t)) (3)

r2(t)=r1(t)-IIMF2(t) (4)

3)重复上述过程,直到残余信号的极值点数不超过2
个。最后,原始信号可以表示为所有分量和残余量的叠加,
可表示为:

x(t)=∑
z

j=1
IIMFj +rz(t) (5)

1.2 SSA优化算法

  麻雀搜索算法是一种新颖的群体智能优化方法,灵感

源自麻雀在觅食和避敌过程中的集体行为和自组织机

制[9]。算法的关键步骤如下:

1)生产者更新位置

Xt+1
ij =

xt
ijexp(-

i
αrmax

),AL<ST

xt
ij +QL,AL≥ST (6)

式中:xt
ij 为第t次迭代中第i只麻雀的第j维参数;rmax为

最大迭代次数;α为(0,1]中的均匀随机数;ST 为安全阈

值,取[0,1]中的均匀随机数;AL 为报警值,取[0.5,1];Q
为标准正态分布随机数;L 为1xd的单位矩阵。AL <ST
为周围没有危险;AL≥ST 为部分麻雀种群发现危险。随

后立即更新跟随者位置。

2)更新警戒者位置

Xt+1
ij =

Xt
best+β xt

ij-Xt
best ,fi>fg

xt
ij +K

xt
ij-Xt

worst

fi-fw +ξ  ,fi =fg (7)

式中:Xt
best 为种群的中心位置;β为服从标准正态分布的控

制参数;K 为[-1,1]之间的随机数;ξ为无穷小量;fi 为

目前麻雀的适应度;fg、fw 为麻雀的最佳适应度和最差适

应度。fi>fg 为代表麻雀极易受到攻击;fi =fg 为表示

麻雀意识到危险,开始移动。

1.3 Transformer网络

  Transformer模型的核心内容主要包括自注意力机制

和多头注意力机制[10]。完整的Transformer的内部架构如

图1所示。

1)自注意力机制

自注意力机制通过评估注意力得分,为输入序列中的

每个位置分配不同的权重。其计算过程如下:

Attention(Q,K,V)=softmax(Q
KT

dk

)V (8)

式中:Attention()为自注意力计算函数;Q 为查询向量矩

阵;K 为键向量矩阵;V 为值向量矩阵;T为矩阵转置操作;

dk 为键向量维度;softmax()为归一化函数。

2)多头自注意力机制

多头注意力机制将各个注意力头的输出合并,并通过

线性变换生成最终的结果。其计算过程如下:

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headh)Wo

headi =Attention(QWQ,KWk,VWv),i=1,2,…,h 
(9)

式中:MultiHead()为多头自注意力计算函数;headi 为

第i个注意力头的输出;h 为注意力总头数;Concat()为

向量拼接操作;QWQ,KWk,VWv 为映射矩阵;Wo 为映射

矩阵。

1.4 BiGRU网络

  BiGRU是一种增强型RNN架构,通过两个分别处理

正向和反向序列的GRU层实现双向信息流。这一结构使

得BiGRU能够有效捕捉序列中的长期依赖,从而提升模型

的预测能力。模型结构如图2所示。
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图1 Transformer模型结构

Fig.1 Transformer
 

model
 

structure

图2 BiGRU模型结构

Fig.2 BiGRU
 

model
 

structure

2 建立短期风电功率预测模型

2.1 建立Transformer-BiGRU预测模型

  Transformer通过自注意力机制捕捉全局依赖,特别

适合处理长序列数据,而BiGRU通过双向信息流处理序列

数 据,能 够 同 时 捕 捉 前 向 和 后 向 特 征。 在 构 建

Transformer-BiGRU预测模型时,可以将 Transformer的

编码器部分用于对风速等时间序列特征进行编码,提取具

有全局 依 赖 性 的 高 层 特 征 表 示。而 解 码 器 部 分 则 用

BiGRU网络代替,以充分利用双向信息流的优势,对序列

进行更细粒度的动态建模,从而增强模型在预测阶段对输

入特征的敏感性和适应能力。模型的整体架构如图3
所示。

图3 Transformer-BiGRU模型

Fig.3 Transformer-BiGRU
 

model
 

structure

2.2 SSA优化Transformer-BiGRU模型

  在Transformer模型中,嵌入维度、隐藏层神经元个

数、注意力头数、编码器解码器数、失活率以及BiGRU模型

中的层数、每层神经元的个数,此外还有学习率、批量大小

等超参数的选择会对模型的拟合度和预测的精度产生重要

影响。考虑到风电输出功率预测模型中的输入是多维数

据,手动调整Transformer模型和BiGRU模型的参数不仅

效率低,而且预测精度差。因此,采用全局搜索能力强、优
化参数收敛速度快的麻雀搜索算法来优化 Transformer-
BiGRU模型,确保模型能够快速稳定收敛。麻雀算法优化

模型的流程如图4所示。

2.3 短期风电功率预测模型

  为了实现更精确的风电功率预测,提出了一种基于

CEEMDAN-SSA-Transformer-BiGRU的预测模型。模型

结构如图5所示。步骤如下:
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图4 SSA优化模型流程

Fig.4 Flowchart
 

of
 

the
 

SSA
 

optimization
 

model

  1)数据预处理:采用均值填充法处理缺失值,并进行归

一化操作。

2)序列分解:通过CEEMDAN算法对功率序列进行自

适应模态分解,提取多组IMF分量及残差项,以应对非平

稳信号特性。

3)参数优化:运用SSA算法对Transformer-BiGRU混

合模型的超参数进行自适应调优,提升模型泛化能力。

4)特征建模:将分解后的各分量输入优化模型,通过

Transformer的 多 头 注 意 力 机 制 捕 捉 长 程 依 赖,结 合

BiGRU的双向门控网络提取局部时序特征,最终经全连接

层融合输出预测结果。

3 实验结果及分析

3.1 输入数据预处理

  本文使用基于龙源电力集团有限公司实际风电场数据

构建的空间动态风电预测(SDWPF)数据集进行实验。

SDWPF包含134个wpap输出功率、风速、环境温度等特

征信息,每隔10
 

min采样一次,数据覆盖245天。从中选

取1个wpap数据的功率、风速和环境温度作为特征信息,
用于单机一步超前风电功率预测。本文将35

 

280条原始

数据按照7∶2∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。
测试集数据如图6所示。

图5 CEEMDAN-SSA-Transformer-BiGRU模型结构

Fig.5 CEEMDAN-SSA-Transformer-BiGRU
 

model
 

architecture
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图6 风功率时间序列

Fig.6 Wind
 

power
 

time
 

series

3.2 评价指标

  为了全面分析模型的预测效果和评价模型的性能,本
文采用均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)、均方根误

差(RMSE)、决定系数(R2)对模型的预测精度进行评价。
指标对应的计算公式如下:

MSE =
1
N ∑

N

i=1

(Xi-Yi)2 (10)

MAE =
1
N∑

N

i=1
Xi-Yi (11)

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(Xi-Yi)2 (12)

R2=1-
∑

N

i=1

(Xi-Yi)2

∑
N

i=1

(Yi-Ŷ)2
(13)

式中:N 为采样样本总个数;Xi 为第i个数据点的预测

值;Yi 第i个数据点的真实值;Ŷ 为样本的平均值。

3.3 实验结果分析

  1)CEEMDAN分解数据

通过 CEEMDAN 算法对风电功率序列进行模态分

解,得到12个本征模态函数(IMF)和1个残差函数(Res)。
分解结果如图7所示(展示部分分量IMF1-IMF9)。

2)实验环境及参数设置

本文实验是在 windows10平台上进行,计算机的配

置:处 理 器 为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-9300HF
 

CPU
 

@
 

2.40
 

GHz,显卡为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1650,内存为

16
 

G。采用SSA算法对Transformer-BiGRU神经网络模

型进行寻优,主要对Transformer网络的嵌入维度、隐藏层

神经元个数、注意力头数、编码器层数、失活率以及BiGRU
网络的层数和隐藏层神经元个数和训练过程中使用的学

习率、批量大小等参数进行优化,优化之后的结果如表1
所示。

3)实验分析

图7 CEEMDAN功率分量图

Fig.7 CEEMDAN
 

power
 

component
 

diagram

(1)对比实验

为消除单次训练结果的偶然性对评估结果的影响,本
文对每个模型进行了7次独立训练,并在此基础上去除了

每个评估指标中的最大值和最小值。最终,计算剩余5次

训练的平均值,作 为 更 为 稳 健 的 评 估 指 标。本 文 还 将

LSTM[11]、CNN-GRU[12]、Informer[13]、Transformer[14]、

Autoformer[15]、Transfomer-CNN[16]和BiGRU[17]等经典模

型引入进行对比实验。功率预测对比图如图8所示(选取

第226天144个点的数据进行展示)。实验结果指标如表

2所示。模型各指标对比如图9所示。

表1 超参数寻优结果

Table
 

1 Hyperparameter
 

optimization
 

results
寻优参数 Transformer-BiGRU

Transformer嵌入维度 32
Transformer隐藏层神经元个数 161
Transformer注意力头数 4
Transformer编码器层数 2
Transformer失活率 0.000

 

24
BiGRU层数 2

BiGRU隐藏层神经元个数 [16,32]
学习率 0.000

 

1
批量大小 256
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图8 功率预测对比图

Fig.8 Power
 

prediction
 

comparison
 

diagram

表2 模型对比

Table
 

2 Model
 

comparison

预测模型 MSE/kW MAE/kW RMSE/kW R2

LSTM 3
 

957.93 41.78 62.91 0.978
 

5
CNN-GRU 4

 

071.77 43.91 63.76 0.977
 

9
Informer 7

 

838.76 64.26 88.32 0.957
 

4
Transformer 6

 

513.31 60.65 80.62 0.964
 

6
Autoformer 6

 

255.10 60.04 78.84 0.966
 

0
Transformer
-CNN

5
 

911.30 54.65 76.78 0.967
 

9

BiGRU 4
 

825.20 43.55 69.40 0.973
 

8
本模型 3

 

490.00 38.42 59.04 0.981
 

0

  通过表格中的数据分析,可以看出,在单一模型中,

LSTM模型表现最为优越,具有明显的优势。具体而言,

LSTM的R2 为0.9785,远高于Informer(R2=0.9574),并
且优 于 Transformer(R2=0.9646)和 Autoformer(R2=
0.9660)。此 外,LSTM 的 MSE 为 3957.93,MAE 为

41.78,RMSE为62.91,R2 为0.9785。与Informer模型相

比,LSTM 的 MSE降低了3880.83,MAE降低了22.48,

RMSE降低了25.41,R2 增加了0.0211;与Autoformer模型

相比,LSTM 的 MSE、MAE、RMSE分别降低了2297.17、

18.26、15.93,R2 则提升了0.0125;与Transformer模型相

比,LSTM的 MSE、MAE、RMSE同样分别降低了2555.38、

18.87、17.71,R2 提 升 了0.0139。与 BiGRU 模 型 相 比,

LSTM的预测效果同样更好,MSE降低了867.27,MAE降

低了1.77,RMSE降低了6.49,R2 提升了0.0047。
对于组合模型,本研究提出的组合模型表现出更优异

的预测 性 能。该 模 型 的 MSE为349
 

0,MAE为38.42,

RMSE为59.04,R2 为0.981
 

0,相较于单独的LSTM模型,
本研究提出的组合模型的 MSE降低了467.93,MAE降低

了3.36,RMSE降低了3.87,R2 增加了0.002
 

5。与CNN-
GRU模型相比,该组合模型的 MSE、MAE、RMSE分别降低

图9 模型各指标对比图

Fig.9 Model
 

performance
 

comparison
 

diagram

了581.77、5.49、4.72,R2 提升了0.003
 

1;与 Transformer-
CNN模型相比,该组合模型的 MSE、MAE、RMSE同样降低

了2
 

421.3、16.23、17.74,R2 增加了0.013
 

1。
综合分析可以得出结论,在风电功率的时序预测任务

中,本文提出的组合模型的性能明显优于其他对比模型,
该模 型 性 能 最 佳,其 次 是 LSTM、CNN-GRU、BiGRU、

Transformer-CNN,Autoformer和 Transformer的表现相

对较差,Informer模型的表现最为逊色。
(2)消融实验

为了全面验证CEEMDAN-Transformer-BiGRU模型

中各模块的性能贡献,本文设计了一系列消融实验,具体

步 骤 如 下:首 先,移 除 CEEMDAN 模 块,通 过 将

CEEMDAN-Transformer-BiGRU 与 Transformer-BiGRU
进行对比,以及CEEMDAN-Transformer与 Transformer
进行对比,评估CEEMDAN模块在数据分解与特性提取

方面的作用。同时,将CEEMDAN-BiGRU 与BiGRU 进

行比较,进一步体现数据分解对模型性能提升的优势。接

着,将CEEMDAN-Transformer-BiGRU 分别与单模块的

Transformer和BiGRU进行对比,分析模块组合在增强预

测性能方面的整体效果。实验结果如表3、4所示。实验结
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果对比曲线图如图10所示(选取第226天144个点的数据

进行展示)。

表3 模型命名

Table
 

3 Model
 

naming
模型 序号

CEEMDAN-Transformer-BiGRU 模型一

Transformer-BiGRU 模型二

CEEMDAN-Transformer 模型三

Transformer 模型四

CEEMDAN-BiGRU 模型五

BiGRU 模型六

表4 测试结果比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

test
 

results
预测模型 MSE/KW MAE/KW RMSE/KW R2

模型一 3
 

490.00 38.42 59.04 0.981
 

0
模型二 8

 

637.86 51.98 92.94 0.953
 

1
模型三 6

 

513.31 60.65 80.62 0.964
 

6
模型四 9

 

834.97 61.98 99.17 0.946
 

6
模型五 4

 

825.20 43.55 69.40 0.973
 

8
模型六 8

 

724.44 56.02 93.40 0.952
 

6

图10 实验结果对比曲线图

Fig.10 Comparison
 

curve
 

of
 

experimental
 

results

  根据表格数据,采用CEEMDAN分解算法的BiGRU
模型、Transformer模型以及 Transformer-BiGRU组合模

型在预测效果上均明显优于未使用CEEMDAN分解算法

的模型。具体来说,在CEEMDAN-BiGRU 模型中,相较

于未使用CEEMDAN的BiGRU模型,MSE、MAE和RMSE
分别降低了3

 

899.24、12.47和24,R2 增加了0.021
 

2;在
CEEMDAN-Transformer模 型 中,MSE、MAE 和 RMSE
分别降低了3

 

321.66、1.33和18.55,R2 提升了0.018;而
在 CEEMDAN-Transformer-BiGRU 组 合 模 型 中,MSE、

MAE和 RMSE的减少幅度与前两个模型一致,分别为

5
 

147.86、13.56和33.9,R2 的提升也保持一致,增加了

0.027
 

9。这表明,CEEMDAN分解算法有效地降低了模

型的预测误差,通过分解原始数据序列,有效解决了模态

混叠问题。
进一步比较不同模型的表现,单独使用 Transformer

模 型 和 BiGRU 模 型 的 效 果 均 不 及 CEEMDAN-
Transformer-BiGRU 组 合 模 型。 在 CEEMDAN-
Transformer-BiGRU组合模型与单独Transformer模型相

比,MSE、MAE和RMSE分别降低了6344.97、23.56和
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40.13,R2 升高了0.0344;与单独BiGRU模型相比,MSE、

MAE和RMSE也分别降低了5234.44、17.6和34.36,R2

升高了0.0284。由此可见,组合模型通过融合各模型的优

势,能够更全面地捕捉时间序列中的复杂特征,显著提高

预测能力,相较于单独使用Transformer或BiGRU模型,
表现更加优异。

4 结  论

  本文针对风力发电功率存在较大的随机性和不确定

性 提 出 了 一 种 基 于 SSA 优 化 算 法 的 CEEMDAN-
Transformer-BiGRU的组合预测模型,通过算例分析得出

以下主要结论:
通过CEEMDAN算法对风电功率进行分解,能够有

效识别 功 率 数 据 的 局 部 非 线 性 特 征,克 服 了 EMD 和

EEMD算法中常见的模态混叠和噪声干扰问题,提升了数

据的稳定性和可预测性。选择拥有多头自注意力机制的

Transformer模型和双向信息流结构的BiGRU模型相结

合,能够更好地捕捉风电功率时间序列中的长短期依赖关

系,显著提升了预测精度。引入麻雀搜索算法(SSA)对
Transformer-BiGRU模型的超参数进行优化,不仅简化了

超参数选择过程,还提高了模型的预测能力,增强了其适

应性。实 验 结 果 表 明,CEEMDAN-Transformer-BiGRU
组合模型在 MSE、MAE、RMSE和R2 等指标上均优于传

统的单一预测算法和其他混合预测模型,验证了其在预测

任务中的优越性。
然而,当前的研究主要集中在短期风电功率预测,而

中长期风电功率预测尚未得到充分探索,这一领域面临着

更加复杂的挑战。中长期风电功率预测需要考虑更广泛

的时间尺度,包括季节性波动、气候变化、外部环境因素

等,这使得预测任务的复杂度大大增加。因此,未来的研

究需要着重探讨如何融合不同的模型和优化算法,结合短

期与中长期预测的优势,提升模型在长期预测中的适应能

力和准确性。
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