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基于改进型变分模态分解和
集成学习的超短期风功率预测

胡雅娇，李培强

（福建理工大学 电子电气与物理学院，福建 福州 ３５０１１８）

摘要： 准确高效的风功率预测是保障电力系统安全经济运行的关键技术。 然而，风功率数据具有非线

性、非平稳性的特征导致预测建模困难，提出了一种基于改进型变分模态分解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏ⁃
ｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的超短期风功率预测模型。 首先，通过ＶＭＤ将历史风功率序列分解为

相对简单的本征模态分量（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），有效降低原始风功率序列的复杂度。 其次，利用

由 Ｃ０ 复杂度和 Ｈｕｒｓｔ指数组成的分类复合指标将 ＩＭＦ分为简单趋势分量和复杂变化分量，对简单趋势类

分量采用长短期记忆网络（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）建模，对复杂变化类分量采用带注意力机制的增

强的ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ作为基学习器进行预测。 设计了基于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
的 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习策略，输入各个基学习器的预测值、未分解的原始风功率序列组作为元特征学习得到

最终的预测结果。 采用俄罗斯某风电场的实测数据构建超短期风功率预测场景，实验结果表明，结合改进

型ＶＭＤ能够实现更加精准的 ＩＭＦ分类，采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习组合各 ＩＭＦ分量预测值，可以有效降低最终

预测误差。 与传统组合方法相比，所提模型的预测精度提高了近 ８％、效率提高了近 ４０％。
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　 　 在“双碳”战略目标驱动下，以风电为代表的

新能源发电系统快速发展。 然而，风电的强气象

依赖性导致其出力波动大，引发风能消纳难、弃风

率高及调度困难等问题，尤其在大规模风电并网

后对电力系统安全稳定运行构成严峻挑战［１］。
准确高效的风电功率预测有助于提升风能利用

率、降低调度难度并保障电力系统安全。
风功率预测方法可分为物理方法、传统统计

方法和基于机器学习 ／深度学习的方法 ３类，其中

基于机器学习 ／深度学习的方法因强大的特征提

取能力成为主流［２］。 然而，风电数据复杂度高，
直接建模难以充分挖掘其规律性。 为此，“分解⁃
预测”架构逐渐兴起。 但现有方法对各 ＩＭＦ 分量

特征缺乏针对性，采用单一模型预测所有分量，既
增加计算复杂度，又难以捕捉复杂分量的时序动

态特性，从而最终影响预测性能［３］。
基于上述问题，结合 ＩＭＦ 分类指标的改进型

信号分解技术在风功率组合预测中被推广应用。
文献［４］和文献［５］分别采用游程检测法和样本

熵将 ＩＭＦ 分为高频、低频和余项 ３ 类。 文献［６］
认为基于样本熵改进的模糊熵也是 ＩＭＦ 分类的

指标之一。 然而，上述研究均以单一指标为 ＩＭＦ
分类的依据，没有综合考察各个 ＩＭＦ 子序列的特

征，难以实现准确的 ＩＭＦ 分类，存在计算资源浪

费、预测耗时长及预测精度不高等问题。 此外，利
用传统的叠加方法［７］和加权方法［８］在重构各个

ＩＭＦ预测值时易造成累积误差而影响最终预测结

果，智能算法的引入虽在一定程度上改善了加权

重构效果，仍存在较大误差，且其附带的计算负担

过重等衍生问题也限制了其实际应用［９］。 文献

［１０］和文献［１１］采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习框架融

合不同预测模型进行功率预测，取得较好的效果。
综上，本研究提出了一种基于改进型 ＶＭＤ

和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习的超短期风功率预测方法，
通过分解、分类和集成学习策略，实现高精度及高

效率的超短期风功率预测。

１　 风电数据分析

本研究采用俄罗斯某风电场为期一个月的历

史风功率数据为分析样本，样本采集间隔为

１５ ｍｉｎ，共有 ２ ８８０个数据，如图 １所示。

图 １　 俄罗斯某风电场风功率序列
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１．１　 非线性与非平稳性分析

为准确分析历史数据的时序特征，采用分形

维数［１２］和增强型的迪基⁃富勒（ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｄｉｃｋｅｙ⁃
ｆｕｌｌｅｒ， ＡＤＦ检验［１３］作为量化指标。 分形维数越

大，非线性特征越显著；当 ＡＤＦ 统计量的实际值

比临界值（本研究选用－２．８６）小、Ｐ 值大于显著性

水平（本研究选用 ０．０５），表明序列为非平稳序

列，比临界值小得越多、比显著水平大得越多，则
非平稳性特征越强。 经计算得，上述序列的分形

维数为 ０．４２６ ９；ＡＤＦ 统计量为－１０．１６３ ７，远小于

临界值；Ｐ 值为 ０．４０７ ３，远大于显著水平，根据上

述评价方法得，风功率序列具有显著非线性及非

平稳性特征。
１．２　 简单趋势分量与复杂变化分量

对历史风功率序列采用简单的移动平均滤波

法进行分解，滤波处理前后的波形、分解所得的高

低频分量分别如图 ２、图 ３所示。

图 ２　 原始风功率序列与滤波后序列
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由图 ２可得，滤波序列与原始序列趋势相近，
但滤波序列更加平滑，即滤波后所得序列即为原

始序列的低频分量，原始序列与低频分量之差为

其高频分量，具体如图 ３所示。
为了对比数据分解前后序列的时序特征差

异，同样利用上述的两种指标进行量化分析，其计

算结果如表 １所示。 其中低频分量代表原始序列

整体趋势且复杂度低，可归为简单趋势分量，适合

采用简单的预测模型；高频分量复杂度高，适宜采

用较为复杂的预测模型进行深度特征挖掘。
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图 ３　 原始风功率序列的高低频分量

Ｆｉｇ．３　 Ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

表 １　 高低频分量的分形维数及 ＡＤＦ 检验结果

Ｔａｂ．１　 Ｆｒａｃｔａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ａｎｄ ＡＤＦ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｈｉｇｈ
ａｎｄ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

分量类型 分形维数 ＡＤＦ统计量 Ｐ

低频分量 ０．１９８ ８ －４．９６８ ７ ０．３４３ ２

高频分量 ０．７６４ ９ －１４．４２７ ３ ０．７０７ ３

对比表 １与 １．１ 节的计算结果得，低频分量

的非线性及非平稳性特征明显弱于原始序列，故
采用信号分解技术有助于降低历史风功率序列的

数据复杂度。

２　 改进型 ＶＭＤ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学

习的超短期风功率预测模型

　 　 基于改进型 ＶＭＤ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的超

短期风功率预测方法采用了更高性能的信号分解

技术，利用更为精准的指标对 ＩＭＦ 进行分类，再
为不同类型 ＩＭＦ建立合适的预测模型，以期进一

步提升预测性能。
２．１　 基于 ＩＭＦ 分类复合指标的改进型 ＶＭＤ

ＶＭＤ通过约束变分问题将信号分解为指定

数量的 ＩＭＦ分量［１４］，为优化风功率预测效果，需
根据 ＩＭＦ时序特征为不同类型的 ＩＭＦ 分量建立

不同的预测模型。 本研究通过复杂度和持续相关

性结合形成的复合指标为 ＩＭＦ分类。
复杂度指标可以衡量序列的规律性。 本研究

选取 Ｃ０ 复杂度作为复杂度指标，它的基本原理是

将时间序列分解成规则部分和不规则部分，其测

度值为序列中非规则部分能量所占比例，测度值

越大，表示序列越复杂。 相较于样本熵或模糊熵

仅简单地考虑序列整体的熵值或模糊度量，Ｃ０ 复
杂度算法在衡量序列复杂度时能够更好地捕捉其

非线性部分。
持续相关性指标可以衡量数据点之间的关

系，本研究选取 Ｈｕｒｓｔ指数［１６］，其基于尺度分析的

方法能够捕捉时间序列在不同尺度下的统计特

征。 Ｈｕｒｓｔ指数在 ０ 到 １ 之间取值，Ｈｕｒｓｔ 指数等

于 ０．５时表示序列具有随机游走的特性；大于 ０．５
时表示时间序列具有持续相关性，取值越接近 １
趋势越明显；小于 ０．５ 表示时间序列具有反持续

相关性，Ｈｕｒｓｔ 指数越趋近于 ０ 序列越表现为噪

声。 本研究采用 Ｒ ／ Ｓ 分析法计算 Ｈｕｒｓｔ指数。
由于 Ｃ０ 复杂度和 Ｈｕｒｓｔ 指数的取值范围均

为 ０到 １，无需进行归一化，且两者对于风功率预

测而言具有同等重要性，故复合指标 Ｉ 的计算如

式（１）所示。
Ｉ＝Ｃ０×（１－Ｈ） （１）

式中，Ｃ０ 表示 ＩＭＦ 的复杂度；Ｈ 为各个 ＩＭＦ 对应

的 Ｈｕｒｓｔ指数，１－Ｈ 反映的是 ＩＭＦ的“非持续相关

性”，１－Ｈ 越小则序列趋势越明显。 从式（１）可
见，当 Ｃ０ 较大且 Ｈｕｒｓｔ指数较小时，复合指标 Ｉ 较
大，表示序列复杂且趋势不明显；复合指标 Ｉ 较

小，表示序列简单且趋势明显。
本研究采用各 ＩＭＦ计算所得的复合指标 Ｉ 的

平均值 Ｉａｖｅｒ为 ＩＭＦ 分类的阈值，以实现阈值的自

适应调整，避免硬编码阈值的局限性。 为了避免

多分类存在的边界模糊性问题，对分解所得的

ＩＭＦ进行二分类，将 Ｉ＜Ｉａｖｅｒ的 ＩＭＦ 分量归为简单

趋势类分量，将 Ｉ≥Ｉａｖｅｒ的 ＩＭＦ 分量归为复杂变化

类分量。 分类复合指标 Ｉ 的引入实现了 ＩＭＦ 分

类，以改进 ＶＭＤ 技术使其在风功率预测中的性

能更佳，继而为后续 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习策略中基

学习器的选取提供指引。
２．２　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习策略的风功率预测

框架

　 　 基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习的风功率预测框架通

６８５
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过元学习器 ＣＮＮ 学习基学习器 ＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ－
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ预测值对最终预测结果的贡献率，以提

高预测模型的性能。
２．２．１　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制

对于复杂变化分量，本研究在 ＬＳＴＭ 模型中

引入 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，使模型能够聚焦于对预测目

标更重要的时间步。 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制先利用评分函

数计算查询向量与键向量的相关性，再对结果进

行归一化，得到分布权重；最后，根据权重系数进

行加权求和。 注意力分数 Ｓｉ 的计算公式为：
Ｓｉ（Ｑ，Ｋ ｉ）＝ ｖＴ ｔａｎｈ（ＷＱ＋ＵＫ ｉ） （２）

式中，Ｑ 为查询向量；Ｋ ｉ 为输入序列 Ｓｏｕｒｃｅ 的第 ｉ
个键向量；ｖＴ 为可学习的权重向量；Ｗ、Ｕ 均为可

学习的权重矩阵。
通过 ｓｏｆｔｍａｘ 函数内在机制突出重要元素的

权重，计算注意力分布权重 αｉ：

α ｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（Ｓｉ） ＝ ｅＳｉ ／∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅＳｉ （３）

根据第 ｉ 个值向量 ｖａｌｕｅｉ 对应的分布权重

αｉ，对二者加权求和得到 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 数值，计算公

式为：

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｓｏｕｒｃｅ）＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（αｉ·ｖａｌｕｅｉ） （４）

２．２．２　 预测流程

基于改进型变分模态分解和集成学习的超短

期风功率预测框架的计算步骤为如下。
第 １步，对历史风功率序列进行清洗，再利用

ＶＭＤ 将其分解为 ｋ 个 ＩＭＦ 分量（ ＩＭＦ１，ＩＭＦ２，…
ＩＭＦｋ）。

第 ２步，计算各个 ＩＭＦ的 Ｃ０ 值和 Ｈｕｒｓｔ 指数

并构建 ＩＭＦ分类复合指标，将 ＩＭＦ分量划分为简

单趋势类分量（ＩＭＦ１，ＩＭＦ２，… ＩＭＦｍ）和复杂变化

类分量（ ＩＭＦｍ＋１，ＩＭＦｍ＋２，… ＩＭＦｋ ），以实现 ＶＭＤ
技术的改进。

第 ３步，对简单趋势分量和复杂变化分量分

别划分训练集和测试集，并分别构建 ＬＳＴＭ 和

ＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型作为基学习器进行训练，得
到各 ＩＭＦ 分量在训练集和测试集上的初次预测

结果，再将所有分量初次预测结果和分解前历史

序列初次预测结果对应的真实值按训练集和测试

集分别组合，形成训练集元特征和测试集元特征，

作为元学习器 ＣＮＮ的输入。
第 ４步，将训练集元特征输入 ＣＮＮ 进行训

练，将测试集元特征输入训练完成的 ＣＮＮ模型中

进行预测，从而得到最终的预测结果ｙ^ｆｉｎａｌ。

３　 算例分析

３．１　 实验设置

３．１．１　 数据描述及预处理

为验证所提预测框架的有效性，采用俄罗斯某

风电场的 １ ０００条历史数据作为样本，按 ８ ∶ ２划分

训练集和测试集，算例涵盖了提前 １５ ｍｉｎ 单步预

测和提前 １ ｈ 多步预测。 为减少数据质量对预测

的影响，对历史风功率序列进行数据清洗，同时采

用 Ｍｉｎ－Ｍａｘ法对数据进行归一化，如式（５）所示。

ｘ ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（５）

式中，ｘ ｉ 为第 ｉ 个归一化后的数据；ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ分别

为该序列中的最小值和最大值。
３．１．２　 实验平台及参数设置

仿真平台采用Ｗｉｎｄｏｗｓ １１系统，ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅ ｉ７－８７５０Ｈ ２．２０ＧＨｚ，ＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ １０６０，模型通过 Ｐｙｔｈｏｎ的 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现。
参数设置为：ＬＳＴＭ 及 ＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 神经元数

为 １００，激活函数为 ＲｅＬＵ，Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制层数为

２０，迭代次数为 １５０ 次，损失函数为 ＭＳＥ，优化器

为 Ａｄａｍ。
３．１．３　 仿真评价指标

采用均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）ｅＲＭＳＥ、平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ） ｅＭＡＥ、拟合系数 Ｒ２ 作预测结果评价指标。
具体公式为：

ｅＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

ｎ
（６）

ｅＭＡＥ ＝
∑ ｙｉ － ｙ^ｉ

ｎ
（７）

Ｒ２ ＝ １ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） （８）

其中，ｎ 为样本数量；ｙｉ 为第 ｉ 个样本的实际值、ｙ^ｉ

为第 ｉ 个样本的预测值；ｙ 为所有样本平均值。

７８５
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３．２　 结果分析

３．２．１　 ＶＭＤ分解的效果分析

模态数 Ｋ 设置不当会导致 ＶＭＤ 过分解或欠

分解，如表 ２ 所示，当 Ｋ≤６ 时，各 ＩＭＦ 中心频率

最大值随分解深入显著增长；当 Ｋ≥６时，ＩＭＦ７和
ＩＭＦ８的中心频率最大值增幅仅为 ０． ０００ ８６ 和

０．０００ ９４，表明分解趋于饱和。 本研究通过对比

各 ＩＭＦ中心频率的相似性确定 Ｋ 值，定为 ６。

表 ２　 经 ＶＭＤ 分解所得各模态分量的中心频率

Ｔａｂ．２　 Ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｋ ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８

１ ０．０００ ７０

２ ０．０００ ６３ ０．０４８ ３７

３ ０．０００ ２４ ０．００８ ６０ ０．０５０ ６０

４ ０．０００ ２３ ０．００８ ４７ ０．０４５ ２８ ０．０７２ ７９

５ ０．０００ ２３ ０．００８ ４２ ０．０４３ ５２ ０．０６４ ５２ ０．１０３ ９１

６ ０．０００ ２３ ０．００８ ４１ ０．０４３ ２２ ０．０６３ ５５ ０．０９８ ７５ ０．１７６ ０９

７ ０．０００ ２３ ０．００８ ３８ ０．０４１ ９８ ０．０６０ ０１ ０．０８３ ０１ ０．１１１ ４７ ０．１７６ ９５

８ ０．０００ ２３ ０．００７ ８５ ０．０１９ ２３ ０．０４４ ５１ ０．０６２ ３４ ０．０８４ ７７ ０．１１２ ４３ ０．１７７ ０３

　 　 为验证 ＶＭＤ分解的有效性，采用 ＬＳＴＭ、ＥＭＤ⁃
ＬＳＴＭ、ＣＥＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ和 ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ ４ 种模型进行

单步预测对比，预测曲线如图 ４ 所示。 从图 ４ 可

见，ＶＭＤ⁃ＬＳＴＭ的预测结果与真实值最为接近。

图 ４　 各模型单步预测结果

Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

３．２．２　 ＩＭＦ分类预测的效果分析

各个 ＩＭＦ 的 Ｃ０ 复杂度测度值、Ｈｕｒｓｔ 指数及

复合分类指标 Ｉ 的具体计算数值如表 ３所示。
由表 ３可知，若仅依据 Ｃ０ 复杂度测度值，则

将 Ｃ０ ＜ ０． ５ 的 ＩＭＦ１ ～ ＩＭＦ３ 归为简单趋势分量，
ＩＭＦ４～ ＩＭＦ６ 归为复杂变化分量；若仅依据 Ｈｕｒｓｔ
指数值，则将 Ｈｕｒｓｔ值趋近于 １ 的 ＩＭＦ１ 归为简单

趋势分量，ＩＭＦ２～ ＩＭＦ６为复杂变化分量。 根据所

提的 改 进 型 ＶＭＤ 的 ＩＭＦ 分 类 方 法， Ｉａｖｅｒ ＝
０．２６７ ０３，则将 Ｉ＜Ｉａｖｅｒ的 ＩＭＦ１ ～ ＩＭＦ２ 归为简单趋

势分量，Ｉ＞Ｉａｖｅｒ的 ＩＭＦ３～ ＩＭＦ６归为复杂变化分量。

表 ３　 各 ＩＭＦ 分量的 Ｃ０、Ｈｕｒｓｔ 指数及复合指标

计算结果

Ｔａｂ．３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃ０、Ｈｕｒｓｔ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ＩＭＦ Ｃ０ Ｈｕｒｓｔ指数 Ｉ
１ ０．０９４ ０．９９４ ０．０００ ５６
２ ０．１２５ ０．４８６ ０．０６４ ２５
３ ０．３０５ ０．１１５ ０．２６９ ９３
４ ０．５１０ ０．２９１ ０．３６１ ５９
５ ０．５９６ ０．３２０ ０．４０５ ２８
６ ０．７１０ ０．２９５ ０．５００ ５５

为验证 ＩＭＦ分类复合指标 Ｉ 对预测性能的影

响，单独采用 Ｃ０ 和 Ｈｕｒｓｔ 两个单指标与之作为对

比分别进行风功率单步及多步预测，预测结果如图

５所示，预测结果评价指标分别如表 ４和表 ５所示。

表 ４　 ３ 种 ＩＭＦ 分类方法对应单步预测结果的评价指标

Ｔａｂ．４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ＩＭＦ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测模型 ｅＲＭＳＥ ／ ＭＷ ｅＭＡＥ ／ ＭＷ Ｒ２ 耗时 ／ ｓ

Ｃ０ 分类法 ０．７９１ ６ ０．６２０ ３ ０．９９０ ４ ７８．１４１ ２

Ｈｕｒｓｔ指数法 ０．７１３ ２ ０．５８１ ０ ０．９８１ ５ １４３．３２７ １

基于 Ｉ 的 ＩＭＦ
分类法

０．６９７ ６ ０．４９９ ８ ０．９８１ ３ １００．６２１ ０

８８５
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图 ５　 ３ 种 ＩＭＦ 分类方法对应的预测结果

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ＩＭＦ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ５　 ３ 种 ＩＭＦ 分类方法对应多步预测结果的评价指标

Ｔａｂ．５　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ＩＭＦ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

预测模型 ｅＲＭＳＥ ／ ＭＷ ｅＭＡＥ ／ ＭＷ Ｒ２ 耗时 ／ ｓ

Ｃ０ 分类法 １．４９６ ３ １．１０９ ６ ０．９３０ １ １１３．４２８ ９

Ｈｕｒｓｔ指数法 １．４１０ ６ ０．８８７ ０ ０．９４３ ５ ２６４．３６５ ３

基于 Ｉ 的 ＩＭＦ
分类法

１．３０１ ４ ０．８１２ ７ ０．９６１ ４ １６１．６５５ ４

结合图 ５ 及表 ４、表 ５ 可知，在单步预测中，
相较于 Ｃ０ 分类法，基于复合指标 Ｉ 的 ＩＭＦ分类法

耗时增加 ２２．４７９ ８ ｓ，但精度显著提升；与 Ｈｕｒｓｔ
指数法相比，精度相近，但耗时减少 ２９．８０％。 在

多步预测中，Ｃ０ 分类法耗时最少，但 ｅＲＭＳＥ增大

１３．０３％，因其将高复杂度的 ＩＭＦ３ 误归为简单趋

势序列，导致 ＬＳＴＭ模型无法充分挖掘其规律，精
度下降，故不可取；与 Ｈｕｒｓｔ 指数法相比，基于复

合指标 Ｉ 的 ＩＭＦ分类法在 ｅＲＭＳＥ和 ｅＭＡＥ上分别提升

了７．７４％和 ８．３８％，Ｒ２ 增加了 ０．０１７９，耗时减少

３８．８５％，因 Ｈｕｒｓｔ指数法将较简单的 ＩＭＦ２误归为

复杂分量，导致 ＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型过度关注细

节而忽略主要趋势，影响精度并增加耗时。 综上，

基于复合指标 Ｉ 的 ＩＭＦ分类法在精度和效率上均

具有明显优势。
３．２．３　 Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习策略的效果分析

为验证基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习策略的重构性

能，采用直接叠加重构法和遗传算法优化变权重组

合重构法进行对比，分别开展风功率单步及多步预

测，对应的结果如图 ６、图 ７及表 ６、表 ７所示。

图 ６　 单步预测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ６　 各模型单步预测结果评价指标

Ｔａｂ．６　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

预测模型 ｅＲＭＳＥ ／ ＭＷ ｅＭＡＥ ／ ＭＷ Ｒ２ 耗时 ／ ｓ

策略一 ０．６９３ ７ ０．４７１ ６ ０．９８７ ２ １０２．２８５ ０

策略二 ０．６６０ ９ ０．４５１ １ ０．９８９ ９ １６２．１０３ ８

Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习策略

０．６４２ １ ０．４３６ ８ ０．９９８ ２ １１５．７２９ １

如图 ６及表 ６所示，Ｓｔａｃｋｉｎｇ集成学习策略预

测值与真实值拟合度最高，因 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

通过元学习器 ＣＮＮ 有效学习各 ＩＭＦ 预测值与真

实值的关系，输出更精准的预测结果。 直接叠加

重构法因放大各 ＩＭＦ 预测误差导致精度较低，变
权重组合法虽优于直接叠加，但精度仍不及所提

策略，且耗时增加 ２８．６１％。 因此，所提策略在风

功率单步预测中性能最佳。
由图 ７及表 ７可知，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习策略的

预测曲线与真实值吻合度显著高于策略一和策略

二。 与效果较好的策略二相比，Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

策略在 ｅＲＭＳＥ上改善了 １０．６３％、ｅＲＭＳＥ提升了７．２４％及

Ｒ２ 增加了 ０．０２８１，耗时减少了 ３１．６９％，表明所提策

略在多步预测中也具有较好的鲁棒性。

９８５
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图 ７　 多步预测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ７　 各模型多步预测结果评价指标

Ｔａｂ．７　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

预测模型 ｅＲＭＳＥ ／ ＭＷ ｅＭＡＥ ／ ＭＷ Ｒ２ 耗时 ／ ｓ

策略一 １．５２０ １ １．１１０ ２ ０．９１９ ７ １６３．１３３ ２

策略二 １．３１０ ９ ０．８４３ ９ ０．９３９ ８ ２６１．７４３ ０

Ｓｔａｃｋｉｎｇ
集成学习策略

１．１７１ ５ ０．７８２ ８ ０．９６７ ９ １７８．８０７ ４

４　 结论

为提升超短期风功率预测的精度和效率，本
研究提出基于改进型 ＶＭＤ 和 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学习

的超短期风功率预测方法，结论如下：
１）所提的改进型 ＶＭＤ通过 ＩＭＦ分类复合指

标能够实现更准确的分类，在 ＩＭＦ 分类预测效果

分析的多步预测中，相较于单指标分类法，其精度

提升约 ８％，效率提升约 ４０％。
２）实验结果表明，所提基于 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 集成学

习的超短期风功率预测框架对提升风功率预测精

度、减少风功率预测耗时的效果较为显著，在多步

预测中分别提升了约 ７％和 ３１％。
３）本研究中 ＶＭＤ、ＬＳＴＭ、ＬＳＴＭ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、

ＣＮＮ等技术的参数均是基于经验调试而定，需要

耗费大量时间成本和计算成本，下一步工作方向

为寻找合适的算法为全局参数进行寻优，从而进

一步提升预测精度和效率。
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