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摘 要:准确的风电功率预测对于保障电网平稳运行和提升风资源利用效率具有重要意义。针对风电功率数据的非
平稳性和间歇性等特征,本文提出了一种结合数据分解技术的IZOA-Transformer-BiGRU组合预测模型,以提升短期
风电功率预测的精度和可靠性。首先,采用能量差值法确定变分模态分解(VMD)的子模态数,将具有较强随机波动
性的原始风电功率分解为一系列相对平稳的子序列,从而更加充分地提取时序特征。其次,构建Transformer-BiGRU
模型,引入多头注意力机制并行处理多个特征之间的交互关系,并利用BiGRU捕捉时序序列间的前后依赖性,从而提
升预测性能。为了进一步优化模型性能,采用融合Singer混沌映射、透镜折射反向学习和单纯形法策略的改进斑马优
化算法(IZOA),对Transformer-BiGRU模型的隐藏层神经元数、初始学习率、正则化系数和多头注意力头数四个关键
超参数进行优化。最后,通过IZOA-Transformer-BiGRU对分解后的各子序列进行预测,经过叠加重构得到最终的预
测结果。实验结果表明,与单一BiGRU模型相比,所提模型的决定系数提升了5.10%,平均绝对误差、均方根误差以
及平均绝对百分比误差分别降低了56.17%、54.58%、54.55%,具有较高的预测精度。
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Abstract:Accurate
 

wind
 

power
 

prediction
 

is
 

crucial
 

for
 

ensuring
 

the
 

stable
 

operation
 

of
 

power
 

grids
 

and
 

improving
 

the
 

efficiency
 

of
 

wind
 

resource
 

utilization.
 

To
 

address
 

the
 

non-stationary
 

and
 

intermittent
 

characteristics
 

of
 

wind
 

power
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

combined
 

IZOA-Transformer-BiGRU
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

data
 

decomposition
 

techniques
 

to
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

short-term
 

wind
 

power
 

forecasting.
 

First,
 

the
 

energy
 

difference
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

determine
 

the
 

number
 

of
 

sub-modalities
 

for
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

which
 

decomposes
 

the
 

original
 

wind
 

power
 

with
 

strong
 

random
 

fluctuations
 

into
 

a
 

series
 

of
 

relatively
 

stable
 

sub-sequences,
 

enabling
 

better
 

more
 

effective
 

extraction
 

of
 

temporal
 

features.
 

Next,
 

the
 

Transformer-BiGRU
 

model
 

is
 

constructed,
 

incorporating
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

to
 

process
 

interactions
 

between
 

multiple
 

features
 

in
 

parallel,
 

while
 

the
 

BiGRU
 

component
 

captures
 

temporal
 

dependencies
 

within
 

the
 

sequence,
 

thus
 

enhancing
 

prediction
 

performance.
 

To
 

further
 

improve
 

the
 

model's
 

forecasting
 

accuracy,
 

an
 

improved
 

zebra
 

optimization
 

algorithm,
 

integrating
 

singer
 

chaotic
 

mapping,
 

lens
 

refraction-based
 

learning,
 

and
 

the
 

simplex
 

method,
 

is
 

developed
 

to
 

optimize
 

four
 

key
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

Transformer-BiGRU
 

model:
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

neurons,
 

initial
 

learning
 

rate,
 

regularization
 

coefficient,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

attention
 

heads.
 

Finally,
 

the
 

IZOA-Transformer-BiGRU
 

model
 

predicts
 

the
 

subsequences
 

derived
 

from
 

VMD,
 

and
 

the
 

final
 

prediction
 

is
 

reconstructed
 

through
 

aggregation.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

the
 

standalone
 

BiGRU
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

improves
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

by
 

5.10%
 

and
 

reduces
 

the
 

mean
 

absolute
 

error,
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

and
 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error
 

by
 

56.17%,54.58%
 

and
 

54.55%,
 

respectively,
 

demonstrating
 

its
 

high
 

prediction
 

accuracy.
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0 引  言

  随着全球对化石能源消费的依赖加剧,环境问题日益

凸显,开发可再生能源已成为全球共识。风能作为一种清

洁、储量丰富的可再生能源,受到广泛关注。截至2023年

底,全球风电装机容量达到923
 

GW[1]。然而,风能固有的
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波动性、间歇性等特点,使得大规模风电并入电网时带来严

峻挑战。因此,准确的短期风电功率预测在保障电网平稳

运行和降低调度成本方面具有重要意义[2]。
近年来,国内外学者在短期风电功率预测领域开展了

大量研究,主要包括物理法、统计法和深度学习法[3]。物理

法依赖于数值天气预报系统[4],需要大量气象、地形等数据

支持,但模型建立复杂且计算成本高。统计法通过历史风

电功率和气象规律建立非线性映射关系,具有一定灵活性,
但在面对非平稳复杂数据时精度有限。近年来,支持向量

回归[5]、门控循环网络(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)[6]等深

度学习模型因其出色的数据表征和挖掘能力被广泛应用于

风电 功 率 预 测。文 献 [7]采 用 了 双 向 门 控 循 环 网 络

(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)模型,通过双

向信息处理充分捕捉数据特征,提高了预测精度。然而,

BiGRU在应对多维复杂数据时,其特征提取能力有限,难
以平衡数据的全局性与局部性特征。为提升模型性能,研
究者尝试将深度学习模型与其他方法相结合,发挥模型的

互补优势。例如,文献[8]提出了GRU-CNN组合模型,通
过卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

networks,
 

CNN)提
取时序和空间特征,同时引入时序注意力机制优化特征提

取能力,但在捕捉高频波动方面仍显不足。文献[9]将时间

卷积神经网络(temporal
 

convolutional
 

networks,
 

TCN)与
Transformer相结合,利用局部特征提取与自注意力机制

增强对关键特征的捕捉,但在应对大规模非平稳数据时,模
型对复杂波动和突变的适应能力不足。

面对复杂波动数据,研究者通过引入数据分解技术降

低了输入数据的复杂度和非平稳性,从而提升预测效果。
例如,文献[10]提出结合经验模态分解(empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD)和GRU模型的方法,通过分解非平

稳信号提升预测精度,但EMD易受模态混叠和端点效应

的影 响。相 比 之 下,文 献 [11]利 用 变 分 模 态 分 解

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)有效解决了模态

混叠问题,并进一步挖掘了信号的潜在信息。然而,VMD
在分解前需要合理设置子模态数,直接影响分解效果和预

测性能。此外,深度学习预测模型的参数选择也通常依赖

人工经验或反复试验,增加了优化成本。为此,采用智能优

化算法进行超参数寻优已成为解决参数设定困难的有效方

法之一。文献[12]采用灰狼优化算法对LSTM 模型进行

超参数优化,提升了预测性能,但易陷入局部最优。文

献[13]通过结合混沌映射和高斯变异策略改进了麻雀优化

算法,有效增强了算法全局搜索能力,提升了模型的预测

效果。
针对单一模型特征提取能力不足、风电功率数据复杂

波动以及模型参数优化繁琐的问题,本文提出了一种基于

分 解 技 术 和 改 进 斑 马 优 化 算 法 (improved
 

zebra
 

optimization
 

algorithm,
 

IZOA)的 Transformer-BiGRU短

期风电功率预测模型。首先,采用能量差值法计算 VMD

的子模态数,将原始风电功率分解为一系列频率各异且相

对平稳的子序列,从而更全面地提取时序特征信息。其次,
构建Transformer-BiGRU组合模型,结合Transformer的

多头注意力机制挖掘全局特征,利用BiGRU捕捉时序数据

中的长期依赖关系,增强模型的预测性能。为了进一步提

升预测效果,采用融合Singer混沌映射、透镜折射反向学

习和单 纯 形 法 的 改 进 斑 马 优 化 算 法,对 Transformer-
BiGRU模型的4个关键超参数进行优化。最后,将 VMD
分解得到的子序列分别输入IZOA-Transformer-BiGRU模

型进行预测,并通过叠加重构得到最终的预测结果。实验

表明,本文所提模型显著提高了短期风电功率预测的精度,
验证了其有效性与应用价值。

1 变分模态分解

1.1 变分模态分解

  变分模态分解是一种完全非递归的信号分解技术,将
非线性、具有波动性的时序序列进行分解,得到若干个不同

频率的子序列。

1)将原始输入信号f(t)自适应分解为R 个模态分量,
构造变分约束模型:

min
{ur}··{ωr}

∑
R

r=1
‖δ(t) δ(t)+j

πt  *ur
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωrt‖2

2  (1)

s.t ∑
R

r=1
ur(t)=f(t) (2)

式中:δ(t)为单位脉冲信号,ur 为各层模态分量,ωr 为各层

模态分量对应中心频率,R 为分解层数。

2)将约束问题转化为非约束问题进行求解,构建扩展

的拉格朗日函数:

L(ur,ωr,λ)=α∑
R

r=1
‖δ(t) δ(t)+j

πt  ur
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωrt‖22+

‖f(t)-∑
R

r=1
ur(t)‖2

2+<λ(t),f(t)-∑
R

r=1
ur(t)> (3)

式中:α为二次惩罚因子,λ为拉格朗日乘子。

3)通过交替方向乘子法对ur、ωr 和进行更新迭代,完
成非约束问题求解。

λ(n+1)(ωr)=λ(n)(ωr)+τ(x(ωr)-∑
R

r=1
u(n+1)

r (ωr))

(4)

4)设置迭代停止条件,直到达到收敛精度或者最大迭

代次数得到拉格朗日函数的最优解,收敛条件如式(5)
所示。

ε=
∑

R

r=1
‖un+1

r -un
r‖2

2

‖un
r‖2

2

(5)

式中:ε为收敛精度,n为迭代次数。

1.2 分解模态数

  经VMD分解后可得到有限个子模态序列,当每个子
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序列满足正交性时,说明原始序列能量和经过 VMD分解

得到的子序列能量之和是一致的。由于R 值过大时会产

生虚拟分量,会导致各分量的能量之和过高,故采用能量差

值法[14]计算R 值,通过计算不同分解模态数的能量差,选
择其最小值为最佳分解模态数,计算公式如下:

E =
∑

τ

t=1
f2(t)

n
(6)

η=
|Er -Er-1|

Er-1

(7)

式中:E 为各序列能量之和,τ
 

为序列长度,η为能量差值。

2 IZOA-Transformer-BiGRU模型

2.1 气象特征选取

  风电功率预测结果受多种气象因素影响。本文选取贵

州某风电场2021年2月的气象和功率数据作为研究对象。
其中,包含风机侧出风速、高度80

 

m测风塔风速、风向、温
度、湿度、气压共6气象特征。然而,若将影响较小的冗余

气象特征选作输入,不仅会复杂模型结构,还会影响训练效

率和准确度。因此,利用最大信息系数法计算每个气象特

征与实际风电功率之间的相关系数,选取相关系数较大的

气象因素作为风电功率预测模型的输入。最终筛选气象特

征为风机侧出风速、高度80
 

m测风塔风速、风向。

2.2 数据预处理

  由于风电相关数据采用SCADA系统传感器自动采

集,会存在一些异常和缺失值。因此,在风电功率预测前,
需要对数据进行预处理。

1)异常值清洗:通过对基于密度的带噪声空间聚类

(density
 

based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
 

DBSCAN)算法中的邻域半径和邻域密度阈值进行联合调

参,将密度堆积的点分类为形状不同的数据簇,剔除噪

声点。

2)缺失值填补:由于时序序列之间相邻数据具有较强

的相关性,对原始缺失值采用线性插值法进行填补。

3)数据归一化:为减少量纲对预测结果的影响,对功率

和气象数据进行max-min归一化处理。

2.3 改进斑马优化算法

  斑马优化算法[15]是源于模拟斑马觅食和防御两种行

为模式所提出,具有模型参数较少、寻优效率高等特点,但
面对复杂场景仍存在种群初始化分布不均、易陷入局部最

优等不足。

1)Singer混沌映射:由于ZOA算法在初始阶段采用随

机变量生成种群,导致初始个体具有较大的随机性和不确

定性,一定程度上影响了算法寻优性能。Singer混沌映射

具有数学形式简单、遍历性和规律性等特点,按照一定规律

不重复地遍历搜索空间以增加种群多样性。利用这个特点

可以改善初始种群在搜索空间上的分布质量,加强算法全

局搜索能力。

mi+1=μ(7.86mi-23.31m2
i+28.75m3

i-13.302
 

875m4
i)
(8)

式中:m∈(0.9,
 

1.08),μ∈(0,
 

1)。

2)透镜折射反向学习:在算法觅食阶段确认种群最优

个体作为先锋斑马,每次迭代更新都会引导其他个体向最

优解移动,导致迭代后期容易使种群陷入局部最优,故引入

透镜折射反向学习提高种群多样性,增强算法跳出局部最

优能力。透镜折射反向学习结合凸透镜成像现象和反向学

习,利用光线进入不同传输介质时传播方向改变的原理。
根据当前位置生成反向解,扩大搜索范围,并通过比较选择

最优解进行迭代寻优。其中,x、x
~

是坐标轴[a,
 

b]内的两

个点,根据式(10)生成反向解。

p=
sin(θ)
sin(ξ)

=
((a+b)/2-x)/L

~

(x-(a+b)/2)/L
(9)

x
~
=

a+b
2 +

a+b
2p -

x
p

(10)

式中:θ、ξ为入射角和反射角,L、L
~
分别为入射光线与折射

光线长度,p 为折射率。

3)单纯形法:为进一步提升算法后期收敛速率和精度,
在防御阶段引入具有计算量小、收敛速度快等优点的单纯

形法策略。通过建立一个s+1个顶点的多面体,并计算其

适应度值大小,得出最优点Xg、次优点Xb 和最差点Xw,
再根据其位置计算出中点位置Xc。利用反射、扩张、收缩

等策略不断优化最差解,从而接近最优点。
(1)反射操作:Xd=Xc+ϕ(Xc-Xw),ϕ 为反射系数,

本文取1。
(2)扩张操作:当f(Xw)>f(Xc)时,γ 为反射系数,

Xe=Xc+γ(Xd-Xc),本文取2。
(3)内压缩操作:当f(Xg)>f(Xd)时,Xt=Xc+

β(Xw-Xc),β为压缩系数,本文取0.5。
(4)外压缩操作:当f(Xw)<f(Xr)<f(Xg)时,Xs=

Xc-β(Xw-Xc)。
采用6种基准测试函数[16]与ZOA、GWO、MTBO算

法进行对比,验证改进算法的有效性。测试函数收敛曲线

如图1所示。在求解不同测试函数时,IZOA算法的收敛

速度更快,曲线更加平滑。在F1~F3 单峰测试函数中,

IZOA算法收敛速度和精度有明显提升,并在F2 测试函数

中提前达到最优值0。在F4~F6 多峰测试函数中,IZOA
算法能有效搜索整个解空间,解决了其他算法过早陷入局

部最优,收敛精度缓慢甚至停滞的问题。因此,多策略协同

改进算法IZOA具有良好的鲁棒性。

2.4 Transformer-BiGRU模型

  门控循环单元是循环神经网络的一种变体结构,它简

化了LSTM网络的门控机制,从而减少训练参数和计算复

杂度。但GRU网络通过门控机制控制时序信息流动时,
只能获取到时间维度内单向传播的信息。BiGRU[17]是由

·14·
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图1 测试函数收敛曲线

Fig.1 Convergence
 

curves
 

of
 

the
 

test
 

function

两个独立的GRU网络组成,可以更全面地捕获数据中的

时序关系和多变量之间的相互影响结构。在输入相同的

时间序列后,分别从正向和反向处理输入序列中每个位置

的上下文信息,然后将隐藏向量拼接作为最终输出,进一

步加强时间序列特征提取,增强网络的记忆能力。
在每个时刻中网络隐藏状态由两个不同方向的GRU

网络共同迭代,相应表达式如下:

h
➝

t =GRU xt,h
➝

t-1  

h
←

t =GRU xt,h
←

t-1  

ht =uth
➝

t-1+vth
←

t-1+bt

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(11)

式中:h
←

t、h
➝

t 为正向和反向GRU网络的t时刻输出状态,

u、v为正向、反向隐藏层对应的权重,b为偏置矩阵。

Transformer[18]是利用注意力机制来提高模型训练速

度和性能的模型。其核心机制为自注意力机制,在模型处

理不同时间点的序列时,将输入序列的每个部分与其他部

分进行关联和注意,使模型更好捕捉长距离依赖关系。

Attention(Q,K,V)=softmax(QK
T

dt

)V (12)

式中:softmax 为归一化函数, dt 为缩放因子。
多头注意力机制是由多个的自注意力组成,允许在多

个子空间内进行并行计算。每个头专注于输入的不同特

征信息或上下文关系以捕获关键信息,从而减少非必要因

素的影响。首先,每个头部进行线性变换得到不同的查询

(Query)、键(Key)和值(Value),并行计算这些向量的注意

力得分,以确定输出的权重。然后,将各个头的计算结果

进行维度拼接,再经过线性变换产生最终的输出。这样,
模型可以将来自不同头部的信息整合在一起,提高模型对

输入数据的空间利用率。

MultiHead(Q,K,V)=Concat(head1,…,headM)Woutput

(13)

headM =Attention(QMQ
M,KMK

M,VMV
M) (14)

式中:Concat为维度拼接函数,Woutput 为变换矩阵。
为提高风电功率预测效果,将多个气象特征和风电功

率 作 为 输 入,搭 建 Transformer-BiGRU 组 合 模 型。

Transformer-BiGRU网络结构如图2所示。首先,采用

Transformer网络的多头注意力机制计算不同输入特征之

间的权重,自适应识别并聚焦于重要信息,充分提取多个

气象特征和风电功率之间的关系;再输入到BiGRU网络,
利用序列中的前后信息,动态捕捉非线性时序序列间的长

期依 赖 关 系,增 强 对 数 据 的 建 模 能 力。通 过 结 合

Transformer的多头注意力机制和BiGRU网络的优势,构
建组合模型能有效提取多特征数据的深层次信息,从而更

加适合复杂的多特征输入的风电功率预测任务。

2.5 VMD-IZOA-Transformer-BiGRU功率预测模型

  鉴于风电功率序列具有一定波动性,本文采用分解技

术和参数优化的 Transformer-BiGRU组合预测模型以提

高功率预测精度。组合模型预测流程如图3所示。具体

步骤如下:

1)对原始数据进行异常清洗、插值填补和归一化处
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图2 Transformer-BiGRU网络结构

Fig.2 Transformer-BiGRU
 

network
 

architecture

  

理,同时采用最大信息系数法筛选气象特征,并划分数

据集。

2)利用能量差值法确定 VMD分解个数,采用 VMD
分解将原始风电功率序列分解为R 个子序列,构造输入时

序序列。

3)分 别 将 VMD 分 解 得 到 的 子 序 列 输 入 到

Transformer-BiGRU网络中,并利用IZOA算法对四个超

参数进行寻优,将寻优结果代入预测模型。

4)将各个子序列预测结果进行叠加重构得到最终的

功率预测值,并根据评价指标验证预测效果。

2.6 评价指标

  为合理评价预测模型精度,选取4种误差评价指标[19]

进行分析,分别为均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、平均

绝对百分误差(mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)和
决定系数(R-squre,

 

R2)。

图3 基于VMD-IZOA-Transformer-BiGRU组合模型预测流程

Fig.3 Prediction
 

process
 

based
 

on
 

VMD-IZOA-Transformer-BiGRU
 

combined
 

Models

σRMSE =
1
q∑

q

i=1
 

ŷi-yi  2 (15)

σMAE =
1
q∑

q

i=1
yi-ŷi (16)

σMAPE =
100%
q ∑

q

i=1
yi-ŷi  /yi (17)

R2 =1-
∑

q

i=1
 

ŷi-yi  2

∑
q

i=1
yi-yi  2

(18)

式中:q为样本容量,yi 为实际值,
 

ŷi 为预测值,yi 为真实

值的均值。

3 算例仿真分析

3.1 变分模态分解结果分析

  本 文 采 用 贵 州 某 风 电 场 实 测 数 据,装 机 容 量 为

15
 

MW,该数据集包含风电功率和6个气象变量。数据收

集于2021年2月1日~28日,采样间隔为15
 

min。将数

据集进行划分,训练集和测试集的比例为8∶2。经相关性

分析,选用风机侧出风速、高度80
 

m测风塔风速和风向作

为气象特征输入。
为进一步挖掘风电功率的时序特征,利用 VMD分解

将原始数据分解成一系列具有不同频率和振幅的子模态
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序列。在VMD分解前需要确定合适的分解子模态数R
值。采用能量差值法确定R 值,通过式(6)、式(7)计算出

各模态数的能量。子模态能量差值如图4所示。当R=7
时能量差值最小,设置VMD分解层数为7,故将原始功率

序列分解为7个不同频率尺度且相对平稳子序列。

图4 子模态能量差值

Fig.4 Submode
 

energy
 

difference

采用VMD分解将序列分解为7个子模态分量,VMD
分解结果如图5所示。经分解后的IMF分量,相较于未经

分解的功率曲线,其波动范围小、平稳性好,能更好体现

IMF分量从高频到低频的时序特性,有利于深层次挖掘风

电功率数据的变化规律。

图5 VMD分解结果

Fig.5 VMD
 

decomposition
 

results

3.2 IZOA-Transformer-BiGRU模型超参数优化

  Transformer-BiGRU模型预测能力与隐藏层神经元

数、初始学习率、正则化系数和Transformer中多头注意力

头数4个超参数存在密切联系。隐藏层神经元数直接影

响了模型的表达能力和运算效率;初始学习率决定了每次

参数更新的步长,调整模型训练速度;正则化系数用于控

制模型复杂度,防止对训练数据过度拟合,提高泛化能力;
多头注意力能并行处理注意力分布,提高模型学习效率。
经过调整Transformer-BiGRU模型超参数,可以有效提高

功率预测精度。
因此,利用IZOA算法对模型超参数进行寻优。采用

Adam优化器,以均方根误差函数作为适应度函数,确定初

始种群数量为15,迭代次数为30,搜索空间维度为4维。
设置4个超参数:隐藏层神经元数、初始学习率、正则化和

多头注意力头数系数范围为:[10,
 

30]、[0.001,
 

0.01]、
[0.0001,

 

0.1]和[1,
 

8]。通过训练集不断寻优,直到达到

最大迭代次数后,IZOA算法寻优结束。当隐藏层神经元

数为12、初始学习率为0.0059、正则化系数为0.00153和

多头注意力头数为4时,模型预测效果最好。将返回超参

数的最优组合输入到 Transformer-BiGRU模型中进行功

率预测。

3.3 预测结果对比分析

  1)单一预测模型单步预测实验

为验证本文所提VMD-IZOA-Transformer-BiGRU组

合模型对于风电功率预测性能,分别与传统单一模型

(CNN、LSTM、BiGRU)及 较 为 先 进 的 单 一 预 测 模 型

(Transformer、Seq2Seq、WaveNet)进行对比实验。其中,

Seq2Seq模型采用双向LSTM 作为Encoder,带注意力机

制的单向LSTM 作为Decoder;WaveNet模型通过因果卷

积和扩张卷积有效捕捉长时间依赖特征;Transformer模

型基于多层编码器和解码器组成,利用多头注意力机制生

成预测结果。单一预测模型单步预测实验曲线对比如图6
所示,其误差评价指标如表1所示。

图6 单一预测模型单步预测曲线对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

single-step
 

prediction
 

curves
 

for
 

a
 

single
 

prediction
 

model

表1 单一预测模型单步预测误差评价指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

indicators
 

for
 

evaluating
 

single-step
 

prediction
 

errors
 

of
 

single
 

prediction
 

models
预测模型 RMSE MAE MAPE R2

CNN 12.042 10.235 20.449 0.757
Seq2Seq 11.246 9.487 19.746 0.783
WaveNet 10.967 8.949 17.098 0.813
Transformer 10.381 8.465 14.569 0.849
LSTM 8.985 6.758 11.916 0.916
BiGRU 7.137 5.112 10.330 0.941

本文所提模型 3.128 2.322 4.695 0.989
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  由图6可知,6种单一模型对风电功率预测均表现出

一定的效果。其中,BiGRU的预测曲线与实测曲线偏差较

小,表明其相较于LSTM通过更少的参数实现了更优的预

测性能;Transformer和 WaveNet在复杂时序功率任务中

展现了更强的曲线拟合能力,相比于Seq2Seq具有显著的

优势。然而,单一模型在处理风电功率复杂波动时仍存在

局限性,例如对突变点和拐点反应较为迟钝,容易出现相

位偏移现象,导致预测结果滞后。相较之下,组合模型的

预测曲线与实测曲线的贴合度更高,尤其在功率波动较大

时,能够精确追踪变化趋势。这说明组合模型通过结合单

一模型的优势,充分捕捉了功率波动极值等关键特征,从
而实现更加准确的预测结果。

从表1分析可知,单一模型中采用双向GRU结构的

BiGRU网络四种指标都获得了较好的效果。本文所提模

型相较于BiGRU网络RMSE、MAE、MAPE分别降低了

56.17%、54.58%、54.55%,R2 提升了5.10%。这表明,本
文模型在单一模型基础上通过组合数据分解技术和优化

算法,预测精度有了显著提升,充分展现了其在风电功率

复杂波动任务中的优势。

2)组合预测模型单步预测实验

将本文所提模型与Transformer-BiGRU、VMD-BiGRU、

VMD-Transformer-BiGRU、VMD-GWO-Transformer-BiGRU
和EMD-IZOA-Transformer-BiGRU五种组合预测模型进

行对比。组合预测模型单步预测曲线对比如图7所示,其
误差评价指标如表2所示。

图7 组合预测模型单步预测曲线对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

single-step
 

prediction
 

curves
 

of
 

combined
 

prediction
 

models

由图7可知,加入 VMD分解能有效解决拟合曲线相

位滞后的问题,并在融合注意力机制后预测曲线偏差减

少。为获得更加适合预测模型的超参数组合,采用IZOA
寻优后的预测曲线拟合效果更好。通过局部放大图可知,
即使在实测曲线出现剧烈波动的情况下,所提组合模型在

拐点处等相对预测难度较大的位置也能更好的进行追踪,

  表2 组合预测模型单步预测误差评价指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

single-step
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

combined
 

prediction
 

models
预测模型 RMSE MAE MAPE R2

Transformer-BiGRU 6.425 4.644 8.865 0.957
VMD-BiGRU 5.263 3.928 7.897 0.968

VMD-Transformer-BiGRU 4.651 3.485 6.883 0.975
VMD-GWO-Transformer-

BiGRU
4.347 3.274 6.606 0.978

EMD-IZOA-Transformer-
BiGRU

6.083 4.355 8.763 0.961

本文所提模型 3.128 2.322 4.695 0.989

曲线拟合效果明显优于其他模型。
通过 分 析 表 2 可 知,与 单 一 模 型 BiGRU 相 比,

Transformer-BiGRU网络 RMSE降低了9.98%,说明引

入Transformer能增强模型捕捉复杂序列间的长期依赖关

系;VMD-BiGRU网络 RMSE降低了26.26%,说明分解

算法对非平稳数据进行处理后能有效帮助模型提取时序

序列特征,故组合模型结合各自优势可以一定程度提高模

型预测效果。在组合模型中,采用 VMD分解的本文所提

模型相较于EMD分解的组合模型,RMSE、MAE、MAPE
分 别 降 低 了 48.58%、46.68%、46.42%,R2 提 升 了

2.91%,表明VMD分解不仅可以解决预测曲线相位偏移

的问题,并且预测精度比采用EMD分解组合模型更高。
由于预测模型参数设定十分繁琐,需要人工反复尝试,因
此采用改进智能算法对模型参数进行寻优。利用IZOA算

法的本文所提模型相较于采用GWO算法进行参数优化的

模型RMSE、MAE、MAPE分别降低了28.04%、29.08%、

28.93%,R2 提升了1.16%,说明IZOA算法能自适应搜索

最优解,有效减少人为经验的干扰,提高模型预测精度。

3)组合预测模型多步预测实验

为进一步检验模型的预测性能,采用 CNN-LSTM、

VMD-BiGRU、VMD-Transformer-BiGRU和VMD-IZOA-
Transformer-BiGRU四个模型进行多步预测实验,从而更

全面地评估模型在处理长期依赖、误差传播和趋势捕捉方

面的能力。组合预测模型多步预测误差评价指标对比如

表3所示,3种误差评价指标可视化如图8所示。
在多步预测实验中,随着预测步长的增加,预测精度和

稳定性困难逐步增大。这需要预测模型提取更深层次的潜

在特征,4种模型都表现出不同程度的预测精度降低。在一

步到三步预测中,CNN-LSTM模型的RMSE分别为7.137、

8.918和10.382,预测误差不断增加。Transformer-BiGRU
模型的误差指标较CNN-LSTM更低,证明结合Transformer
的关键特征捕捉能力和BiGRU物理处理序列时间依赖性

的优势,能更加准确的捕捉序列的动态变化。与其他模型

对比,在加入VMD分解后可以降低时间序列的复杂性,提
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  表3 组合预测模型多步预测误差评价指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

combined
 

prediction
 

models

预测模型
RMSE MAE R2

1步 2步 3步 1步 2步 3步 1步 2步 3步

CNN-LSTM 6.894 8.432 9.573 4.621 5.473 6.412 0.952 0.937 0.918
Transformer-BiGRU 5.263 7.352 9.454 3.928 5.859 7.473 0.968 0.943 0.927

VMD-Transformer-BiGRU 4.651 6.453 8.239 3.485 4.634 5.796 0.975 0.954 0.945
本文所提模型 3.128 5.473 7.201 2.322 3.491 5.037 0.989 0.966 0.952

图8 组合预测模型多步预测误差评价指标可视化

Fig.8 Visualization
 

of
 

multi-step
 

prediction
 

error
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

combinatorial
 

prediction
 

models

高模型对主要趋势的学习能力。利用IZOA算法自动寻找

最优的参数组合,提高参数选择的客观性和准确性。因

此,加入数据分解和参数寻优的组合模型在多步预测中产

生可靠的预测结果。
实验 表 明,本 文 提 出 的 基 于 数 据 分 解 的 IZOA-

Transformer-BiGRU短期风电功率组合预测模型能够降

低风电功率预测过程中的波动性、提高时序序列之间特征

提取能力,在一定时间尺度内具有较好的预测效果和稳

定性。

4)VMD-IZOA-Transformer-BiGRU预测模型泛化性

实验

为验证本文所提模型的泛化性,采用新疆某风电场的

数据进行仿真实验。该风电场的装机容量为250
 

MW,选
取了2022年2月的历史风电功率和气象数据,按照原始数

据划分方式进行实验。在数据处理中,通过能量差值法确

定VMD的子模态数量R=8,将原始风电功率数据分解为

8个相对平稳子序列。在对比实验中,分别采用 WaveNet、

BiGRU、 CNN-LSTM、 Transformer-BiGRU、 EMD-
Transformer-BiGRU 和 VMD-Transformer-BiGRU 六 中

模型进行对比分析。泛化性实验预测曲线对比如图9所

示,其误差评价指标对比如表4所示。
从图9的 预 测 曲 线 可 以 看 出,本 文 提 出 的IZOA-

Transformer-BiGRU模型能够更好的追踪实际功率的变

化趋势,预测值与实际值之间的偏差最小,曲线拟合程度

显著提升。表4的误差评价指标对比进一步验证了该模

  

图9 泛化性实验预测曲线对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

experimental
 

prediction
 

curves
 

for
 

generalizability

表4 泛化性实验误差评价指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

experimental
 

error
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

generalizability
预测模型 RMSE MAE MAPE R2

WaveNet 15.313 9.839 9.013 0.948
BiGRU 13.792 9.321 8.698 0.960

CNN-LSTM 13.242 8.721 7.346 0.964
Transformer-BiGRU 10.508 7.945 4.963 0.972

EMD-Transformer-BiGRU 9.464 6.534 5.436 0.980
VMD-Transformer-BiGRU7.474 5.196 4.015 0.988

本文所提模型 4.008 2.359 2.399 0.997
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型的优越性。与BiGRU模型相比,本文所提模型RMSE、

MAE、MAPE分别降低了70.94%、70.49%、72.42%,R2

提升了3.83%。结果表明,本文提出的结合变分模态分解

技术和改进IZOA算法的模型,能够准确度地捕捉复杂的

风电功率波动特征,在不同地理位置和数据分布下均表现

良好,具有较强的泛化性和适用性。

4 结  论

  本文考虑风电功率随机性和波动性的问题,提出了变

分模态分解和改进斑马优化算法的 Transformer-BiGRU
组合模型,用于短期风电功率预测。首先,采用基于能量

差法的VMD分解技术,充分提取功率序列的时序特征,降
低数据波动,解决传统单一模型预测曲线相位滞后的问

题。然后,通过利用Transformer的多头注意力机制并行

考虑多个输入特征之间的交互关系,并结合BiGRU网络

捕捉时序序列的前后依赖关系,结合两者优势,构建了

Transformer-BiGRU组合模型,从而提升了模型预测性

能。进一步,针对预测模型参数设置繁杂导致预测精度有

限的问题,采用改进的IZOA算法对模型四个超参数进行

寻优,降低模型预测误差。仿真对比实验结果表明,提出

的VMD-IZOA-Transformer-BiGRU模型在预测精度上较

传统单一模型有了显著提升,验证了组合模型方法的可行

性。通过与其他模型进行单步、多步预测以及泛化性实

验,进一步验证了该模型具有较高的准确性和泛化性。本

文所提模型在风电功率预测任务中虽具有较高的准确性

和泛化能力,但模型未考虑不同季节、天气等因素,后续工

作可开展针对不同特定场景的研究。
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