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摘要： 风电功率随机性强、规律性差等非线性特征导致风电功率难以被准确预测，为了解决这一问

题，提出一种结合变分模态分解、奇异谱分析、长短期记忆网络和高斯过程回归的风电功率超短期预

测方法。 利用奇异谱分析算法优化变分模态分解后的模态分量，提取了数据中的趋势性，降低了风电

数据的随机波动性。 引入高斯过程回归算法，可对长短期记忆网络的预测结果进行误差补偿，进一步

提高预测的精度。 以西北某风电场的实测数据为例进行仿真分析，结果表明，该模型能提取风电序列

的非线性特征，有效表征风电功率的时序性，增强了预测的效果，提高了预测的精度。
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　 　 “碳达峰、碳中和”双碳目标的提出明确了我

国未来能源将朝着低碳、清洁的方向发展，风能资

源的利用是实现该目标的主要途径之一［１］。 然

而，风能资源规律性差、随机性强，大规模接入电

网后会对电力系统的经济安全运行造成影响。 风

电的超短期预测是指对未来 ０ ～ ４ ｈ 内的风电有
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功功率以 １５ ｍｉｎ为分辨率进行滚动预测，其实时

准确性使其在解决风电联网问题上得到了广泛的

应用，对风电消纳、保持系统实时功率平衡具有重

要意义［２］。
风电功率预测方法包括物理法和统计学习法

两大类。 物理法需根据风电场的周围环境搭建数

学模型，模型复杂度高，不确定环节多，不适合用

于风电的短期预测［３］。 统计学习法因其以风电

场的历史数据以及历史气象数据为基础，通过对

数据进行特征挖掘和分析，建立风电特征与预测

结果的非线性映射关系，与周围环境无关，预测速

度快，被广泛使用在短期和超短期风电预测研究

中［４］。 文献［５］使用改进的支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）模型进行风功率的短期预

测，模型的预测精度更高，适应性更强，但 ＳＶＭ的

参数选择依赖经验判断，存在一定的局限性。 针

对这些问题有学者提出了结合信号分解算法的预

测模型。 文献［６］提出了集合经验模态分解（ｅｎ⁃
ｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＥＭＤ）结合

支持向量机 ＳＶＭ的风电功率预测模型，得到了良

好的预测效果。 文献［７］提出了变分模态分解

（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ）结合极限

学习机的组合预测模型用于短期风电功率的预

测，验证了 ＶＭＤ 在非平稳和非线性序列分解中

的有效性，能更好地挖掘数据特征。 文献［８］将
完全自适应噪声集合经验模态分解与奇异谱分析

（ｓｉｎｇｕｌａｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ，ＳＳＡ）相结合，建立了

风速预测模型，其中 ＳＳＡ 用于提取最高频率子层

的趋势分量，可获得更高准确度的实验结果。 为

进一步降低预测误差，提供更精确的预测值，一些

学者在模型中引入了误差补偿策略。 文献［９］将
风速误差分为横向误差和纵向误差，分别采用互

相关法和卷积神经网络法进行补偿，所得结果在

原来模型基础上均方根误差降低了 １７．８％。 文献

［１０］采用广义回归神经网络对误差进行预测的

方式对风速预测模型进行预测，在原模型的基础

上均方根误差降低了 ５．８９％。
综上，提高风电功率的预测精度需解决风电

功率数据自身的随机性、波动性问题。 本研究利

用 ＳＳＡ算法的优势对 ＶＭＤ 分解后的数据进行重

构，平缓序列波动性，突出序列趋势特征，通过长

短期 记 忆 网 络 （ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ）对重构序列进行预测，结合高斯

过程回归（ ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＧＰＲ）补偿

预测 误 差，建 立 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ 的 预 测

模型。

１　 方法介绍

１．１　 变分模态分解

变分模态分解是一种非递归信号处理算法，
它可以将信号分解为一系列具有不同中心频率和

有限带宽的序列［１１］。 风电功率序列经 ＶＭＤ分解

后获得具有不同频率和明显特征的序列，提高了

序列的平稳性。
假设将原始风电功率序列分解为 Ｋ 个特征

模态分量，则约束变分模型如下：

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ（ｔ） ＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｕｋ（ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ
２

２
{ }

ｓ．ｔ．∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ｔ） ＝ ｆ（ｔ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）
式中，ｕｋ（ ｔ）表示分解得到的 Ｋ 个特征模态分量；
ωｋ 表示 Ｋ 个分量的中心频率。

为求解式（１）的约束变分问题，引入罚因子 Ｃ
和拉格朗日乘子 θ，将约束变分问题转化为无约

束变分问题，即
Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，θ） ＝

Ｃ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｕｋ（ ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｔ
２

２
＋

ｆ（ ｔ） －∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ）

２

２
＋ 〈θ（ ｔ），ｆ（ ｔ） －∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ）〉

（２）
对于（２）中的无约束变分问题，采用乘法算

子交替方向法求解，对 ｕｋ 和 ωｋ 在两个方向上加

以更新，即

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） －∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^（ω） ＋ θ^（ω）

２
１ ＋ ２Ｃ（ω － ωｋ） ２

（３）

ωｎ＋１
ｋ ＝
∫∞
０
ω ｕ^ｋ（ω） ２ｄω

∫∞
０

ｕ^ｋ（ω） ２ｄω
（４）

式中，ｎ 是迭代次数；上标 ＾表示傅里叶变换。 迭

代终止条件为：

∑
Ｋ

ｋ ＝ １

ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ
２
２

ｕ^ｎ
ｋ
２
２

＜ γ （５）

４７５
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式中，γ 为收敛误差。
１．２　 奇异谱分析

奇异谱分析是一种处理非线性时间序列数据

的方法，通过对目标序列的轨迹矩阵进行分解、重
构等操作，将序列中的趋势、振荡、噪声等分量提

取出来，进行数据分析和去噪［１２］。 针对经 ＶＭＤ
分解后所得的序列，利用 ＳＳＡ 在提取趋势分量中

的出色效果，对序列中参杂成分较高的高频分量

进行特征重构。
计算过程为以 ＶＭＤ 分解所得的特征模态分

量 Ｕ１ 为例，将长度为 ｍ 的时间序列 Ｕ１ ＝｛ｕ１，…，
ｕｍ｝，根据给定的嵌入维数 Ｋ，将其转化为轨迹矩

阵 Ｘ，即

Ｘ＝［Ｘ１，…，ＸＫ］ ＝

ｔ１ ｔ２ … ｔＫ
ｔ２ ｔ３ … ｔＫ＋１
︙ ︙ ⋱ ︙
ｔＬ ｔＬ＋１ … ｔＭ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（６）

式中，Ｌ 为窗口长度，Ｍ 为时间序列长度，Ｌ 与 Ｋ
应满足 Ｋ＝Ｍ－Ｌ＋１，通常 Ｌ≤Ｍ ／ ２。

对轨迹矩阵 Ｘ 进行奇异值分解，即
Ｘ＝Ｚ１＋Ｚ２＋…＋Ｚｄ （７）

式中，Ｚ ｉ 为经奇异值分解所得的分量（ ｉ ＝ １，２，…，
ｄ）。

通过计算矩阵 Ｘ 的 ｒ（０≤ｒ≤ｄ）个奇异值之

和对矩阵的贡献率 η，对获得的子序列进行分析

评价，以奇异值发生较大跳跃的情况将矩阵按频

率进行分组，贡献率的计算如式（８）：

η ＝∑
ｒ

ｊ ＝ １
λ ｊ ／∑

ｄ

ｊ ＝ １
λ ｊ （８）

通过对角线平均法将分组后的每个矩阵转化

为长度为 Ｎ 的新序列。 设 Ｚ 为一个 Ｌ×Ｋ 的矩阵，
ｚｉｊ为矩阵中元素，其中 １≤ｉ≤Ｌ，１≤ ｊ≤Ｋ；设 Ｌ∗=

ｍｉｎ（Ｌ，Ｋ），Ｋ∗ ＝ｍａｘ（Ｌ，Ｋ），Ｍ ＝ Ｌ＋Ｋ－１，若 Ｌ＜Ｋ，
则令 ｚ∗ｉｊ ＝ ｚｉｊ，反之， ｚ∗ｉｊ ＝ ｚ ｊｉ。 则重构序列 Ｖ 可表

示为：

Ｖｍ ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｋ ＝ １
ｚ∗ｋ，ｍ－ｋ＋１，１ ≤ ｍ ＜ Ｌ∗

１
Ｌ∗∑

Ｌ∗

ｋ ＝ １
ｚ∗ｋ，ｍ－ｋ＋１，Ｌ∗ ≤ ｍ ＜ Ｋ∗

１
Ｍ － Ｋ ＋ １ ∑

Ｌ∗

ｋ ＝ ｍ－Ｋ∗＋１
ｚ∗ｋ，ｍ－ｋ＋１，Ｌ∗ ≤ ｍ ＜ Ｍ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（９）

１．３　 长短期记忆网络

长短期记忆网络是循环神经网络（ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）的变体，为解决 ＲＮＮ 在长

序列中出现的梯度爆炸或梯度消失的问题，在
ＲＮＮ的结构上增加了 ３ 个控制传递的门控单元。
ＬＳＴＭ的结构如图 １ 所示，门控单元具体包括遗

忘门、输入门和输出门。 其中遗忘门在保留有用

信息的同时避免了上一时刻的无用信息向后传

递，输入门和输出门用于读取数据并将处理后的

数据向下一个时刻传递，具体计算过程如式

（１０）。

图 １　 ＬＳＴＭ 单元结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｕｎｉｔ

ｆｔ ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ）
ｉｔ ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ）
Ｃｔ ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔ［ｔａｎｈ（ＷＣ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂＣ）］
ｏｔ ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ）
ｈｔ ＝ｏｔ ｔａｎｈ（Ｃｔ）

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１０）

式中，ｆｔ，ｉｔ，Ｃ ｔ，ｏｔ 指 ｔ 时刻的遗忘门、输入门、细胞

状态和输出门；σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；Ｗｆ、Ｗｉ、ＷＣ、Ｗｏ

为遗忘门、输入门、细胞状态和输出门的权重矩

阵；ｈｔ 为 ｔ 时刻的隐藏层输出；ｘｔ 为 ｔ 时刻的输入；
ｂｆ、ｂｉ、ｂＣ、ｂＯ 为遗忘门、输入门、细胞状态和输出

门的偏置项；ｔａｎｈ为双曲正切函数。
１．４　 高斯过程回归

高斯过程回归是一种基于贝叶斯理论和统计

学习理论的机器学习回归方法，适用于解决高维、
非线性等复杂的回归问题［１３］。 根据风电功率实

际值与预测值做差的方式求取预测误差，并对预

测误差进行概率密度分析，确定其是否符合高斯

分布，然后使用高斯过程回归进行误差补偿。
对于所获得的误差序列，若其服从联合高斯

分布，如式（１１）：

５７５
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ｆ（ｘ） ～ＧＰＲ（ｍ（ｘ），ｋ（ｘ，ｘ′）） （１１）
式中，ｍ（ｘ）为均值函数，ｋ（ｘ，ｘ′）为协方差函数。

考虑到噪声的存在，ＧＰＲ 预测模型可进一步

表示为：
ｙ＝ ｆ（ｘ）＋ε （１２）

式中，ｙ 为目标输出，ε 是独立于 ｆ（ ｘ）的高斯白

噪声。
结合式（１１）（１２），则由目标输出 ｙ 组成的高

斯过程回归可表示为：
ｙ～ＧＰＲ（０，ｋ（ｘ，ｘ′）＋σ２ｎ） （１３）

根据贝叶斯原理，训练样本的目标输出 ｙ 和

测试样本的目标输出 ｙ∗的先验分布为：
ｙ
ｙ∗

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ～ ０，

Ｋ（ｚ，ｚ）＋σ２ｎＩｎ Ｋ（ｚ∗，ｚ） Ｔ

Ｋ（ｚ∗，ｚ） Ｋ（ｚ∗，ｚ∗）
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú{ }
（１４）

式中，Ｋ（ ｚ，ｚ∗）是训练输入向量 ｚ 和测试输入向

量 ｚ∗之间的协方差矩阵，Ｋ（ ｚ∗，ｚ∗）是测试输入

本身的协方差矩阵，Ｋ（ｚ，ｚ）是 ｎ×ｎ 的对称正定协

方差矩阵。
对于测试输入向量 ｚ∗，其预测输出 ｙ∗的后

验概率分布可以表示为：
ｐ（ｙ∗ ｜ ｚ，ｙ，ｚ∗） ～Ｎ（ｙ∗，ｃｏｖ（ｙ∗）） （１５）

式中，`ｙ∗表示测试输入向量 ｚ∗对应预测值的均

值，ｃｏｖ（ｙ∗）为测试输入向量 ｚ∗对应的预测值的

方差。

２　 组合预测模型

２．１　 预测模型

针对超短期风电功率预测问题，本研究提出

基于 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ的风电功率预测模型。
采用 ＶＭＤ和 ＳＳＡ结合的方式对原始风电功

率序列进行预处理，原始数据经 ＶＭＤ 分解后所

得模态再由 ＳＳＡ 进行数据分析，根据公式（８）计
算贡献率 η，选择贡献率大于 ０．０１％特征表现明

显的分量进行重构。 通过经麻雀搜索算法整定超

参数的 ＬＳＴＭ 网络对重构的序列进行预测，再与

原始数据做差得误差数据，使用高斯过程回归对

误差数据进行预测后补偿到预测结果中，具体流

程如图 ２所示。

图 ２　 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ 模型结构图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ ｍｏｄｅｌ

对于 ＶＭＤ 分解模态数 Ｋ 难以确定的问题，本研

究采用相关系数分析的方式选择合适的 Ｋ 值。
首先，由于 ＥＭＤ 存在过分解问题，所以可通过

ＥＭＤ确定 Ｋ 的最大值 Ｋｍａｘ；再以 Ｋ ＝ １ 开始对原

６７５
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始序列进行 ＶＭＤ 分解；然后将分解后的模态分

量进行重构，计算重构后的序列与原始序列的相

关系数，以反映两者的相关程度［１４］。 当相关系数

达到阈值时，原始信号被完全分解，本研究实验验

证表明阈值取 ０．９９８ 时分解效果最好，具体流程

如图 ２所示。 重构序列与原始序列之间的相关系

数定义如式（１６）：

ρｘｙ（ｋ） ＝
∑
∞

ｎ ＝ ０
ｙ^（ｎ）ｙ（ｎ）

∑
∞

ｎ ＝ ０
ｙ^２（ｎ）∑

∞

ｎ ＝ ０
ｙ２（ｎ）

（１６）

式中，上标＾表示 ｙ（ｎ）的重构序列，ｙ（ｎ）是原始序

列，ρｘｙ（ｋ）是当分解模态数为 Ｋ 时的相关系数。
最后，采用基于高斯模型的 ＧＰＲ预测模型对

预测结果进行误差补偿，以此来提高预测的精度。
２．２　 评价指标

为合理评价预测模型的预测性能，本研究选

取均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、平
均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）和拟合优

度 Ｒ２ 作为评价模型预测精确度的指标，其中

ＲＭＳＥ和 ＭＡＥ值越小说明预测值与实际值偏差

越小，Ｒ２ 越接近 １，则预测值对真实值的拟合效果

越好。 计算公式如下：

εＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐｙｉ － Ｐ ｉ） ２ （１７）

εＭＡＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｙｉ － Ｐ ｉ

ｎ
（１８）

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐ ｉ － Ｐｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｐｙｉ － Ｐｙｉ） ２

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
× １００％ （１９）

式中，Ｐ ｉ 为预测值，Ｐｙｉ为实际值，`Ｐｙｉ为实际值的

均值。

３　 算例分析

３．１　 数据集和实验环境

本研究以西北某风电场数据进行算例分析，
包含 ２０１７年全年的风力发电实测功率。 该风电

场装机容量为 ９９ ＭＷ，时间分辨率为 １５ ｍｉｎ，选
取 ２０１７年中连续的共 ８ ６４０个样本点。 基于 Ｐｙ⁃
Ｃｈａｒｍ平台搭建 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ模型。

３．２　 数据预处理

采用 ＶＭＤ 算法分解原始风电功率序列，通
过互相关函数法确定最佳的模态数 Ｋ，结果如图

３ 所示。 当 Ｋ 值增加到 ５ 后，相关系数变化平

缓，基本接近一条直线，所以选取 Ｋ 值为 ５。 选

取分解后的 ５ 个模态分量，采用 ＳＳＡ 对各模态

进行数据分析，根据公式（８）计算各分量贡献

率，选取贡献率大于 ０．０１％的特征分量重构，重
构后的序列效果如图 ４（ａ）所示，图 ４（ｂ）为局部

放大图。 由图 ４（ ｂ） 可知，经 ＶＭＤ 分解和 ＳＳＡ
重构后的序列相较于原序列更平滑，趋势特征

更加明显。

图 ３　 相关系数趋势图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

３．３　 预测模型

实验采用的风电功率序列共包含 ８ ６４０ 个样

本点，将前 ８９ ｄ 的数据即 ８ ５４４ 个数据样本作为

训练集，后 ９６个数据样本作为测试集，通过 ＬＳＴＭ
模型进行风功率的预测。 针对 ＬＳＴＭ 超参数选取

问题，采用麻雀搜索算法对 ＬＳＴＭ 的超参数进行

寻优，算法参数设置如表 １ 所示。 超参数寻优结

果如表 ２所示。

表 １　 麻雀搜索算法参数设置

Ｔａｂ．１　 Ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

主要参数 参数值

最大迭代数 ５０

种群个数 １０

ＬＳＴＭ网络迭代次数搜索范围 ［１０，１５０］

学习率搜索范围 ［０．００１，０．０１］

第一隐含层搜索范围 ［１，１００］

第二隐含层搜索范围 ［１，１００］

７７５
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图 ４　 重构后序列对比图

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

表 ２　 ＬＳＴＭ 超参数设置

Ｔａｂ．２　 ＬＳＴＭ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

主要参数 最优值

迭代次数 １２０
学习率 ０．００５

第一隐含层节点数 ８１
第二隐含层节点数 ８０

３．４　 结果分析

为验证预测模型的实用性，将一年数据划分

为 ４个季节，分别对春季典型日和秋季典型日进

行风电功率预测。 图 ５ 展示了支持向量回归

（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＳＶＲ ）， ＬＳＴＭ， ＶＭＤ⁃
ＬＳＴＭ， ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ， ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ， ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ等 ６ 种模型的预测结果。 结合图 ５
（ａ）和图 ５（ｂ）可以看出，不论是功率波动较大时

的春季模型，还是波动相对平缓的秋季模型，所提

模型的风电功率序列的拟合效果都比同等条件下

的其他模型更好。

图 ５　 典型日预测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｙ

表 ３　 各模型评价指标对比

Ｔａｂ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

季节 预测模型 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２ ／ ％

春季

ＳＶＲ ８．７４０ ６．４２７ ８３．４２

ＬＳＴＭ ８．５８７ ４．９８４ ８３．９８

ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ ４．３９０ ２．９４９ ９５．８２

ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ ３．１０８ ２．４３８ ９７．９０

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ ２．９７８ ２．１２３ ９８．０７

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ ２．６７４ １．５７９ ９８．７９

秋季

ＳＶＲ ６．６３６ ５．８７２ ６９．３５

ＬＳＴＭ ８．５８７ ４．９８４ ８３．９８

ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ １．７３８ １．３２５ ９７．４２

ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ １．０１４ ０．７７７ ９８．１２

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ ０．９０８ ０．７２０ ９８．２９

ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ ０．７４９ ０．４１５ ９９．５２

８７５
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　 　 对比春秋季不同模型的评价指标可知，所提
模型无论是在风电变化频率快的春季还是相对缓
和的秋季，都具有较高的预测准确度。

由表 ３可知，以春季预测结果为例分析，单一
模型 ＳＶＲ与 ＬＳＴＭ 在预测风电功率上具有一定
的准确性，但准确度不高。 结合图 ５ 分析可知其
原因在于 ＳＶＲ 和 ＬＳＴＭ 虽可预测风电数据的变
化趋势，但难以把握数据的随机波动性致使误差
较大。 与 ＬＳＴＭ 相比，经 ＥＭＤ 分解后的 ＥＭＤ⁃
ＬＳＴＭ模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别下降了 ４８． ８８％，
４０．８３％，Ｒ２ 提高了 １１．８４％，说明结合信号分解算
法能显著提高预测模型的准确性。 与 ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ
相比 ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 模分别减少
了 ２９． ２０％，１７．３３％，Ｒ２ 提高了２．０８％，主要由于
ＶＭＤ相较于 ＥＭＤ具有更完备的数学理论，在处理
非线性非平稳信号上更有优势。 与 ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ相
比 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别减少
了４．１８％，１２． ９２％，Ｒ２ 提高了 ０． １７％，这是由于
ＳＳＡ对 ＶＭＤ分解后的各模态进行了特征的重提
取，凸显序列的主要成分，提高了强耦合数据所占
的权 重。 与 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ 相 比， ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别减少了 １０．２％，

２５．６２％，Ｒ２ 提高了 ０．７２％，主要由于 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃
ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ模型引入了 ＧＰＲ 误差补偿模块，对数
据预处理时优化掉的部分数据以及预测模型产生
的误差进行补偿，进一步提高模型的预测准确度。

４　 结论

为实现风电功率的实时准确预测，提出了一
种基于 ＶＭＤ⁃ＳＳＡ⁃ＬＳＴＭ⁃ＧＰＲ 的风电功率超短期
预测模型，经算例分析和不同预测模型结果对比，
结果表明：

１）通过对风电功率序列进行 ＶＭＤ分解，再使
用 ＳＳＡ对分解后的各模态进行数据分析重构的预
处理方式，能够有效提升数据的平稳性，减少噪声
信号的干扰，更利于神经网络进行数据的拟合。

２）采用 ＧＰＲ预测模型进行误差补偿，能够有
效补偿神经网络模型产生的预测误差，在增加预
测精度的同时，进一步提高模型的抗干扰能力。

本研究仅针对风电功率数据进行预测，并未
涉及影响风力发电的环境因素，未来可结合风电
场环境数据与风电功率数据进行特征融合的方式
进行预测模型的搭建，在提高模型预测准确性的
同时提高其适应能力。
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