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基于模态分解与组合神经网络的 

超短期风电功率预测 
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［摘 要］针对风电功率数据存在的显著波动性和随机性导致风电功率预测中单一模型预测精确度欠

佳的问题，提出了一种基于模态分解和组合神经网络模型的超短期风电功率预测方法。首

先，基于改进完全集成经验模态分解和样本熵对风电数据进行处理，由不平稳序列分解为

较为平稳子序列，同步重构出高频振荡分量和低频平稳分量。然后，构建基于自适应稀疏

自注意力机制的风电混合预测模型，对于复杂度较高的高频振荡分量，采用自适应稀疏

Transformer 模型充分发掘关键波动特征；对于低频平稳分量，采用双向门控循环单元模型

充分提取序列特征。最后，将各分量预测结果叠加得到最终预测结果。基于山东某风电场

的实际数据进行测试，结果表明：相较于其他常用模型，所提模型均方根误差和平均绝对

误差分别减小 2.644 MW 和 2.420 MW，同时决定系数提高 18.2%，具有良好的预测性能。 

［关 键 词］模态分解；风电功率预测；样本熵；自适应稀疏自注意力机制 
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Ultra-short-term wind power prediction based on modal decomposition and 

combined neural network 
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(1.College of Electrical Engineering and Automation, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 

2.Yiqiao Coal Mine of Jining Energy Group, Jining 272500, China) 

Abstract: Due to the significant volatility and randomness of wind power data, low prediction accuracy is often 

observed with a single model in wind power prediction. To overcome this, an ultra-short-term wind power 

prediction method is introduced, based on modal decomposition and a combined neural network model. Firstly, 

the wind power data are processed based on the improved fully integrated empirical modal decomposition and 

sample entropy, which decomposes the unsteady series into smoother sub-sequences and reconstructs the 

high-frequency oscillatory component and low-frequency smooth component synchronously. Secondly, a hybrid 

prediction model for wind power based on an adaptive sparse self-attention mechanism is constructed. For the 

high-frequency oscillatory component with high complexity, the adaptive sparse Transformer model is used to 

fully explore the fluctuation information. For the low-frequency stationary components, the sequence features are 

fully extracted by the bidirectional gated recurrent unit model. Finally, the final prediction outcomes are derived 

by overlaying the forecast results of each component. Test was performed with actual data from a wind farm in 

Shandong, and the results show that, compared with other commonly used models, the proposed model’s root 

mean square error and average absolute error has decreased by 2.644 MW and 2.42 MW, and the coefficient of 

determination has a notable 18.2% increase, implying it has a good prediction performance. 
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mechanism 

为了实现“双碳”战略目标，深化电力系统改

革，加快构建能源供给新体系，发展以风电为代表

的可再生能源，已经成为我国能源转型的核心[1-2]。

但风电在配网侧的大规模接入，导致电力系统的不

确定性提高。提高风电功率的短期预测精度有助于

降低风电对电网的不确定性扰动，有效提升新能源

的消纳水平，助力国家能源转型[3]。因此，如何有

效识别和提取风电机组数据的深层关键特征，提升风

电功率预测的准确性是当前亟待解决的关键问题。 

短期风电功率预测主要分为物理方法[4]和统计

方法[5]。物理建模方法基于风场环境构建力学模型，

需要精准的气象和风机数据，建模复杂且计算量

大，在实际应用中效率不足。统计方法基于历史数

据和统计模型，常见的统计方法包括机器学习算法[6]。

如支持向量机[7]、随机森林[8]和极限学习机[9]等。此

类方法不受地理环境的限制，具有一定前景。但风

电功率与相关因素的复杂关系难以把握，现有方法

不能满足工程实际的需要。 

近年来，随着人工智能迅猛发展，风电功率预

测也迎来新的突破，如采用分布式梯度增强库

（XGBoost）、广义回归神经网络（GRNN）、长短

时记忆（LSTM）神经网络等深度学习方法[10-12]凭

借对非线性函数高效的拟合性能，在风电功率预测

方面得到了广泛的应用。文献[13]提出了门控循环

单元（gated recurrent unit，GRU）神经网络模型是

基于循环神经网络（RNN）的改进模型，对光伏功

率数据可进行动态挖掘，能在一定程度上缓解梯度

爆炸和梯度消失问题。文献[14]提出一种基于卷积

神经网络（CNN）的改进 GRU 模型，可有效提高

模型的特征提取能力，但受限于单向递归结构，无

法考虑耦合双向时序信息，在处理长时序列时易出

现关键信息遗失的问题。文献[15]引入基于多头注

意力机制的 Transformer 架构，利用编码-解码流程

有效捕捉数据间的依赖关系，提升了风电功率预测

精度。文献[16]将图卷积神经网络与 LSTM 神经网

络相结合，实现了动态特征的高效提取。但上述方

法仅从原始需求方面出发进行建模，未深入考虑风

电功率数据是典型的强波动信号，易受干扰变量影

响的特点，直接建立单一预测模型误差较大。 

为进一步解决上述问题，研究人员提出基于组

合模型的风电功率预测方法，通过发挥不同模型的

优势，挖掘数据集的特征信息，提高预测精度[17]。

组合预测方法结合深度学习与信号分解的优势区

间，引入预处理环节实现对序列的降维，提高预测

精度[18]。文献[19]提出的经验模态分解（empirical 

mode decomposition，EMD）方法，能有效避免不

平稳数据对预测结果的影响，但处理过程易出现模

态混淆问题。文献[20]提出变分模态分解（variational 

mode decomposition，VMD）方法，将原始信号分

解为非递归模态分量，来解决 EMD 模态混淆的问

题，但在序列重构阶段，会引入部分误差，影响预

测精度。相对而言，自适应噪声完备集合经验模态

分解（complete ensemble empirical mode decom- 

position with adaptive noise，CEEMDAN）算法[21]

能够高效处理非线性信号。但在分解过程中易出现

噪声引入过量问题，对预测精度产生不利影响。可

见，现有组合方法均未很好地考虑分解残留高频噪

声对预测精度的影响，在处理序列耦合关系的过程

中呈现削弱趋势，无法高效统合特征数据。 

综上，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模态分解和组

合神经网络模型的超短期风电功率预测方法，主要

贡献如下： 

1）提出基于改进完全自适应噪声集合经验模

态分解（improved complete ensemble empirical mode 

decomposition with adaptive noise，ICEEMDAN）和

样本熵（sample entropy，SE）的数据预处理方法，

通过 ICEEMDAN 算法在实现风电功率数据降维的

同时保留各子序列间的耦合特征，增强模型数据泛

化能力；结合 SE 实现序列同频重构，在保证预测

精度的同时，实现预测流程的架构优化。 

2）提出基于自适应稀疏 Transformer（adaptive 

sparse transformer，AST）和 ASBiGRU（adaptive 

sparse bi-directional gated recurrent unit）的混合功率

预测模型，引入自适应稀疏自注意力机制，以表征

风电机组数据多变量间的强耦合性关系，增强模型

鲁棒性。发挥 Transformer 的架构优势应对高频振

荡分量，通过 ASBiGRU 模型处理低频平稳分量的

长期依赖关系。集成多模型优势区间，在实现预测

精度提升的同时，优化预测效率。 
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1 ICEEMDAN-SE 的风电功率数据处

理方法 

风电功率数据属于强波动、不确定性数据。为

降低风电功率数据随机性和波动性对预测精度的

影响，本文提出的 ICEEMDAN-SE 方法将原始功率

序列分解为若干组不同频率的本征模态分量

（intrinsic mode function，IMF），进而实现对原始

序列中非线性特征的捕捉。在此基础上，基于 SE

算法计算各分量复杂程度，并重构聚合相似分量，

通过低维映射减轻模型运算负担，在兼顾效率提升

的同时改善了预测精度。 

1.1 改进完全集合经验模态分解 

ICEEMDAN 在分解过程采用添加自适应噪声

的方法，根据每次分解的信号动态特征自适应地调

整噪声方差。避免出现高斯噪声过度引入的问题[22]。

分解主要步骤如下。 

1）自适应噪声处理  对原始信号添加高斯白

噪声 v(i)，得到含可控噪声信号 s(i)为： 

 
1

( ) (

1

)

0

i is E vs   （ ） (1) 

式中：s 为原始信号；Ek(·)为经过 EMD 分解所产生

的第 k 阶模态分量；为第 1 个分解信号的噪声标

准差； ( )

1

i 为第 i 次添加的高斯白噪声。 

2）一阶残差分量获取  当 k=1 时，计算第 1 阶

残差分量 r1，计算公式为： 

 
( )

1 ( )ir M x  (2) 

式中：M(·)为计算信号局部平均值的算子；〈·〉表

示取平均值。 

3）一阶模态分量获取  将原始信号 s减去第 1 阶

残差分量 r1得到第 1 阶模态分量 IMF 为： 

 1 1IMF s r   (3) 

4）k 阶残差噪声获取  当 k≥2 时，计算第 k 阶

残差分量 rk 为： 

 
( )

1 1[ ( )]i

k k k kr M r E v    (4) 

式中：k=2,3,…, N，N 为固有模态函数的分量总数； 

rk1为第k–1阶残差分量；k为k–1次噪声幅度系数。 

5）k 阶模态分量获取  模态分量 IMFk 为： 

 1IMFk k kr r   (5) 

1.2 基于 SE的风电功率分量重构 

SE 是基于近似熵技术上的改进方法，数据的依

赖性小，对时间序列的估计更加精确，具有更好的

一致性和准确性。 

传统预测方法在数据分解后单独为各模态分

别建立预测模型，这种方法易出现计算复杂度骤升

及误差累积的问题。通过计算 SE 值，将风电功率

IMF 分量复杂度进行量化，重构出高频振荡分量和

低频平稳分量 2 种不同动态特性的时间序列，可有

效降低预测模型的复杂程度，避免出现误差累积效

应[23]。SE 计算过程如下。 

1）给定时间序列 x={x(1),…,x(N)}，按顺序组

成多个 m 维向量： 

  ( ) ( ), ( 1),..., ( 1)i x i x i x i m   X  (6) 

式中：i=1,2,…,N-m+1；m 为向量维数。 

2）计算 X(i)和 X(j)对应元素最大差值 d[X(i), 

X(j)]的表达式为： 

  ( ), ( ) max ( ) ( )d i j x i k x j k   X X  (7) 

式中：k∈[0,m-1]。 

3）对于 X(i)，统计 X(i)和 X(j)之间小于相似容

限 r 的 j 的数目，同时计算与距离个数 N-m 的比值

( )m

iB r ： 

  
1m

i iB r B
N m




 (8) 

式中：1≤i≤N-m。 

4）对所有  m

iB r 取平均值。 

    
1

1

1

1

N m
m m

i
i

B r B r
N m

 



 
 

 (9) 

5）将维数增加至 1m  ，重复式(6)—式(8)，得

到  1m

iB r ： 

    1 1

1

1 N m
m m

i
i

B r B r
N m


 



 


 (10) 

6）计算序列样本熵的理论值。 

 
 

 

1

SampEn( , , ) ln

m

m

B r
m r N

B r

 
   

  
 (11) 

7）计算 IMF 分量 SE 阈值 Ŝ 。 

 
1

ˆ 1
p

p

P

S S
P 

   (12) 

式中：P 为 IMF 的总数。 

2 基于 AST-ASBiGRU 的预测模型 

2.1 自适应稀疏 Transformer 

本文针对高频振荡分量中的非线性特征及高

频噪声，采用 AST 模型进行预测，模型结构如图 1

所示。AST 通过自适应稀疏自注意力（adaptive 

sparse self-attention，ASSA）和特征细化前馈网络

（feature refinement feed-forward network，FRFN）
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减少无关数据的干扰和特征冗余，在保留数据特征

的基础上，实现对冗余计算任务的剔除，在模型结

构上保证了预测效率[24]。 

 

图 1 AST 结构示意 

Fig.1 Structural diagram of the AST 

首先，通过位置编码实现时序信息嵌入隐藏信

息矩阵，确保可有效捕捉序列间的依赖关系；随后，

利用ASSA 机制对振荡分量与其相关信息之间的高

维特征进行提取，动态调整注意力权重；接着，借

助 FRFN 中的部分卷积及深度可分离卷积对 ASSA

的输出特征进行筛选，旨在减少冗余数据并增强模

型的非线性拟合能力；最后，通过输出层的线性变

换和 Sigmoid 激活函数完成预测任务。 

2.1.1 自适应稀疏自注意力机制 

本文所提ASSA 注意力机制在自注意力的基础

上引入稀疏性，结构如图 2 所示。ASSA 注意力机

制通过计算向量间的相关性得分，为时序向量分配

不同的注意力权重，以表征向量间的依赖关系，从

而有效处理不同数据之间的相关性。每个输入元素

只与部分其他元素计算注意力权重，能够更好地控

制输入标记的稀疏度，从而提高模型的泛化能力和

准确性。 

 

图 2 ASSA 示意 

Fig.2 Schematic diagram of the ASSA 

注意力机制由查询向量集（Q）、键向量集（K）

和值向量集（V）组成，主要用于计算并获取值的

加权总和。计算公式为： 

 
T( / )A f d QK B V  (13) 

式中：A 为传统注意力机制；d 为输入维数；B 为

相对位置偏置；f(·)为评估函数。 

ASSA 注意力机制主要包含稀疏分支（spares 

self-attention，SSA）和密集分支（dense self-attention，

DSA）2 个分支，其函数表达式为： 

 1 2( SSA DSA)A w w    V  (14) 

式中 w1、w2 分别为 SSA 和 DSA 对应的归一化权重

值，可描述为： 

 

1

e
, {1,2}

e

n

i

a

n N
a

i

w n



 



 (15) 

式中{a1,a2}为可学习参数。 

SSA 可对输入数据进行过滤，避免不相关的数

据影响特征聚合，可描述为： 

 
2 TSSA ReLU ( / )d QK B  (16) 

式中：ReLU 表示激活函数。在本文所提模型中，

ReLU 类激活函数可实现注意力机制的稀疏性，增

强特征聚合。 

DSA 能够确保网络中有足够的信息流动，以学

习出具有区分度的特征表示，可描述为： 

 
TDSA SoftMax( )d QK B  (17) 

式中：SoftMax 表示激活函数。本文所提模型中，

SoftMax 类激活函数可实现数据关键信息的保留。 

2.1.2 特征细化前馈网络 

通过 ASSA 模块对输入数据进行处理后，所得

到的特征数据仍存在一定的信息冗余问题。为此，

通过对前馈网络引入部分卷积构建特征细化前馈

网络，选取具有代表性的特征进行增强表示，同时

消除特征冗余问题。FRFN 可表示为： 

 

1

1 2

1 2

out 2

GELU( Conv( ))

[ ,

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

ˆ

]

(DWConv( ( )))

GELU( ˆ )r

W P

F R

W



  

 

  

 





 




X X

X X X

X X X

X X

r

 (18) 

式中： X̂ 为输入数据； ˆ 
X 为输出数据；W1 和 W2 为

线性投影；[·]表示 channel-wise 卷积；R(·)和 F(·)分别

表示特征重塑和扁平化；PCconv(·)和 DWconv(·)分别

表示部分卷积和深度可分离卷积；·表示矩阵乘法。 

2.2 ASBiGRU 模型 

为增强对低频平稳分量的特征感知能力，将

ASSA 机制与双向门控循环单元（bi-directional 

gated recurrent unit，BiGRU）相融合，利用 ASSA
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机制的稀疏注意力动态筛选关键时序特征，并结合

BiGRU 的双向机制捕捉特征间的长期依赖关系，构

建 ASBiGRU 模型，其结构如图 3 所示。 

 

图 3 ASBiGRU 结构示意 

Fig.3 Structural diagram of the ASBiGRU 

由图 3 可见，BiGRU 由正、反向 GRU 构成，

可保证信息在神经网络中的双向传播，有利于挖掘

耦合时间步间的深层信息[25]，可表示为： 

 
f bConcat( , )t t th h h  (19) 

式中：ht 为 t 时刻合并的结果；Concat 为拼接操作；

htf与 htb 分别表示前向和后向的隐藏层状态。 

GRU 主要由更新门和重置门组成[26]，结构如

图 4 所示。 

 

图 4 GRU 结构示意 

Fig.4 Structural diagram of the GRU 

计算公式为： 

 r 1 r( [ , ] )t t tr h x   W b  (20) 

 z 1 z( [ , ] )t t tz h x   W b  (21) 

 
h 1 htanh( [ , ] )t t t th r h x   W b  (22) 

   11t t t t th z h z h      (23) 

式中：rt、zt 分别为重置门和更新门；xt为 t 时刻的

输入数据；Wr、Wz、Wh 为权重矩阵；br、bz、bh

为偏置向量；表示 Sigmoid 激活函数；tanh(·)表示

tanh 激活函数；
th 为通过重置门后的候选状态；ht

为通过更新门控制的隐藏状态；ht–1 为前一时刻隐

藏神经元的输出；表示哈达马积。 

3 预测流程 

为 提 高 风 电 功 率 预 测 精 度 ， 本 文 将

ICEEMDAN、SE、AST、ASBiGRU 模型相结合，

构建组合预测模型。该组合模型整体架构如图 5 所

示，核心步骤简述如下。 

1）原始功率数据处理  收集风电功率历史数

据。利用 ICEEMDAN 将预处理的风电功率数据分解

为多个 IMF 分量和残差分量。基于分量的 SE 值，以

原始数据样本熵阈值为基准，对分解后的序列进行

重构，重构为高频振荡分量和低频平稳分量。 

2）数据预处理  利用最大互信息系数（maximal 

information coefficient，MIC）确定模型气象因素输入

特征，与各分量进行归一化处理，并将数据集按 8:1:1

的比例划分为训练集、验证集和测试集。 

3）构建混合预测模型  将重构后的功率分量

与气象数据同时输入模型中。对于高频振荡分量采

用 AST 模型进行预测；对于低频平稳分量先采用

ASSA 机制对数据进行特征挖掘，之后通过 BiGRU

模型获得更准确低频分量的预测结果。 

4）误差分析  对各分量结果进行反归一化处

理，采用线性合并得到风电功率预测值，借助误差

评估指标与对比模型进行综合对比分析。 

4 算例分析 

4.1 实验平台配置及数据来源 

本文以山东某风电场 2021 年 1 月 1 日至 5 月  

1 日的风电功率数据为例进行仿真。采样频率为    

15 min，选取前 80%的数据用于训练模型，剩余数

据按 1:1 比例用于验证与测试模型。采用 Python 深

度学习框架构建风电功率短期预测模型。实验室计

算机系统为 Win11，CPU 为 intel i9-13900H，GPU

为 Nvidia RTX4060。 

实验中模型参数选取：训练次数为 200 次，学

习率为 0.001，batch_size 为 64，采用 adam 优化器，

并使用均方根误差作为损失函数。 

风电功率与多种因素相关，如果盲目选取输入

数据，该数据与输出目标之间的相关性指数过低，会

导致模型计算量增加，降低训练效率和预测精度。 

为此，采用最大互信息系数法来分析各气象变

量与风电功率之间的相关性，系数越大相关性越

高，计算公式为： 

 
<

2

MI( , )
MIC( , ) max

log min( , )a b B

X Y
X Y

a b
  (24) 
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图 5 基于 ICEEMDAN-SE-AST-ASBiGRU 的风电功率预测流程 

Fig.5 Flowchart of wind power prediction based on ICEEMDAN-SE-AST-ASBiGRU

式中：a 与 b 分别为散点图网格划分时横、纵坐标

轴单元格的数量；B 为网格数上限；MI(X,Y)为互信

息值，其计算公式为： 

 
( , )

MI( , ) ( , ) lg
( ) ( )

XY

P X Y
X Y P X Y

P X P Y
   (25) 

式中：P(X,Y)为 X、Y 的联合密度分布函数；P(X)

与 P(Y)分别为 X、Y 边缘密度分布函数[27]。 

风电功率与气象变量线性相关系数见表 1。本

文选取最大信息系数（MIC）较大的 8 组气象变量

作为关键影响因素，分别与高频振荡分量输入 AST

模型，与低频平稳分量输入 ASBiGRU 模型。 

4.2 评价指标 

误差评价指标采用均方根误差（root mean square 

error，RMSE）、平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）和决定系数（coefficient of determination，R2）

等指标评价模型性能。各评价指标表达式为： 
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表 1 风电功率与气象变量线性相关系数 

Tab.1 Correlation coefficients between wind power and 

meteorological variable linear 

气象因素 相关系数 

10 m 高风速 0.738 

30 m 高风速 0.658 

50 m 高风速 0.874 

中心高风速 0.901 

10 m 高风向 0.207 

30 m 高风向 0.635 

50 m 高风向 0.546 

中心高风向 0.786 

10 m 高气压 0.613 

10 m 高湿度 0.091 

10 m 高温度 0.135 

 

  
2

R MSE
1

ˆ
1 N

i i
i

y y
N 

    (26) 

 
1

MAE

1
ˆ

N

i i

i

y
N

y

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



 
 

 

 (28) 

式中：yi 和 ˆ
iy 分别为 i 时刻功率的真实值和预测值；

y 为功率平均值；N 为预测时间点数。 

4.3 数据分解重构 

本文通过改进完全集成经验模态分解结合样本

熵的方法，降低风电功率的随机性和波动性。采用

ICEEMDAN 方法对风电功率数据进行分解处理，得

到 IMF 分量。根据 SE 算法，计算各分量的熵值，

计算结果如图 6 所示。 

 

图 6 各样本 IMF 分量样本熵 

Fig.6 Sample entropy of IMF component of each sample 

对信号分解后的各模态分量进行重构，样本熵

值与模态复杂度及非线性强度呈正相关关系，样本

熵值越大，对预测精度的影响越大。 

原始数据样本熵阈值为 0.412，由图 6 可见，

前 6 个 IMF 分量的 SE 值高于样本熵阈值，含有较 

多的非线性数据，可划分为高频振荡分量。后7个 IMF

分量 SE 低于样本熵阈值，故将后 7 个分量叠加作为

低频分量。叠加结果见表 2，重构结果如图 7 所示。 

表 2 IMF 分量重构结果 

Tab.2 The IMF component reconstruction results 

分量名称 原分量序号 

高频振荡分量 1、2、3、4、5、6 

低频平稳分量 7、8、9、10、11、12、13 

 

图 7 数据重构结果 

Fig.7 Data reconstruction result 

4.4 各分量预测模型对比分析 

为验证本文基于各分量数据特性所提的预测模

型的有效性，分别对高频振荡分量预测模型 AST 与

低频平稳分量预测模型 ASBiGRU 构建对比实验，以

评估其预测性能及适用性。 

4.4.1 高频振荡分量预测模型 

为验证本文所提 AST 模型在处理高频振荡分

量中非线性特征及高频噪声的优越性，选择在时间

序列预测中广泛认可的基线模型——Informer、

FEDformer 及 TFT 与本文所提出的 AST 和

ASBiGRU 模型进行对比，预测效果如图 8 所示，

并借助相关评价指标进行分析，结果见表 3。 

 

图 8 高频振荡分量预测结果 

Fig.8 Prediction results of high-frequency oscillation 

component 
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表 3 高频振荡分量模型对比 

Tab.3 Comparison of high-frequency oscillation  

component models 

模型 RMSE/MW R2 训练时间/s 

FEDformer 3.512 3 0.853 2 504 

ASBiGRU 3.256 1 0.872 4 316 

Informer 2.731 4 0.914 1 392 

TFT 2.027 1 0.926 3 464 

AST 1.689 7 0.964 3 348 

 

4.4.2 低频平稳分量预测模型 

为验证本文所提 ASBiGRU 模型在处理低频平

稳分量中数据长期依赖关系及平稳特征的优越性，

分别构建 BiGRU、AST 和 ASBiGRU 模型，预测结

果如图 9 所示，并借助相关评价指标进行分析，结

果见表 4。 

 

图 9 低频平稳分量预测结果 

Fig.9 Prediction results of low-frequency stationary 

component 

表 4 低频平稳分量模型对比 

Tab.4 Comparison of low-frequency stationary component 

models 

模型 RMSE/MW R2 训练时间/s 

AST 2.724 2 0.894 1 324 

BiGRU 2.163 1 0.913 2 211 

ASBiGRU 1.465 7 0.976 2 146 

 

由图 9 及表 4 可知，当功率数据呈现较强时间

依赖性及平稳性时，相较于 BiGRU 模型，AST 模

型在处理低频平稳分量时，模型复杂度较高，且对

数据的长期依赖关系不敏感，预测效果欠佳；实验

结果表明，ASBiGRU 模型在 BiGRU 模型的基础上

引入 ASSA 机制，能够进一步提取低频平稳分量的

关键特征，具有良好的预测性能。 

4.5 预测效果 

为全面验证所提模型的有效性，分别针对数据

分解方法与混合预测模型进行独立检验。一方面，

通过对比实验以验证 ICEEMDAN-SE 数据处理模

型的性能；另一方面，设置对比算例以验证 AST- 

ASBiGRU 混合预测模型的预测性能。 

4.5.1 分解模型预测实验对比 

为了验证本文所提数据处理方法的优越性，分

别构建 EMD(H1)、EMD-SE(H2)、VMD(H3)、

VMD-SE(H4)和 CEEMDAN-SE(H5)及本文所提的

ICEEMDAN-SE(H6)对风电数据进行处理，并通过

BiGRU 模型对各模型数据进行预测，预测效果及其

评价结果如图 10 及表 5 所示。 

 

图 10 各分解模型风电功率预测结果 

Fig.10 Wind power prediction results of each  

decomposition model 

表 5 各分解模型预测精度对比 

Tab.5 The prediction accuracy of each decomposition model 

模型 RMSE/MW MAE/MW R2 

H1 4.372 5 2.973 2 0.743 7 

H2 3.863 2 2.671 4 0.794 5 

H3 3.636 1 2.482 1 0.814 2 

H4 3.385 4 2.357 2 0.843 6 

H5 2.657 3 1.836 7 0.904 1 

H6 2.174 6 1.324 3 0.913 6 

 

由图 10 可见，对于相同的预测模型，应用不

同数据分解算法后的预测功率曲线有较大差异，其

中，经过数据重构的数据分解算法较常规算法预测

效果有一定改善。与 EMD、CEEMDAN 和 VMD

算法相比，本文所提 ICEEMDAN 算法在功率波动

突变点处的预测能力与实际值偏差较小。 

由表 5 可知，经过数据重构后的 EMD 和

VMD 算法较原始算法均方根误差分别下降 0.509 3、

0.250 7 MW，平均绝对误差分别下降 0.301 8、  

0.124 9 MW，决定系数分别提升 0.050 8、0.029 4。

相较于 EMD 和 VMD，CEEMDAN 算法可有效降低

模态函数数量对模型精度的影响，相较于 EMD-SE

算法，其均方根误差下降 1.205 9 MW，平均绝对误

差下降 0.834 7 MW，决定系数提升 0.109 6，预测
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精度提升较大。但在处理强波动的风电功率序列数

据时，经 CEEMDAN-SE 分解重构后序列仍存在部分

高频噪声无法消除的问题，对预测精度影响较大。而

本文提出的 ICEEMDAN-SE 的分解重构模型，通过

自适应噪声机制对上述模型缺陷进行改善，精度得

到明显提高，其均方根误差为 2.174 6 MW，平均绝

对误差为 1.324 3 MW，决定系数为 0.913 6，相较

于 EMD 和 VMD 模型精度提高 1.5~2.0 倍，相较于

CEEMDAN 模型，均方根误差下降 0.482 7 MW，

平均绝对误差下降 0.512 4 MW。综上，ICEEMDAN- 

SE 数据分解重构模型有效降低了子序列重构误差，

并提高了时间序列相关性和耦合性，有效提升了功

率预测精度。 

4.5.2 主流模型预测实验对比 

为验证本文所提预测模型在提升短期风电功

率预测精度的有效性，分别构建主流预测模型

LSTM(M1)、BiGRU(M2)、Informer(M3)、ICEEM 

DAN-SE-Informer(M4)以及本文所提 ICEEMDAN- 

SE-AST-ASBiGRU(M5)进行对比验证，预测结果如

图 11 所示，并通过相关评价指标进行分析，结果

见表 6。 

 

图 11 各预测模型风电功率预测结果 

Fig.11 Wind power prediction results of each forecasting 

model 

表 6 各预测模型预测精度对比 

Tab.6 Comparative analysis of forecasting accuracy among 

diverse predictive models 

模型 RMSE/MW MAE/MW R2 

M1 4.328 3.73 0.818 9 

M2 3.224 2.75 0.864 2 

M3 2.794 2.31 0.891 2 

M4 2.374 1.78 0.925 6 

M5 1.684 1.31 0.967 9 

 

由图 11 可见，由于风电出力具有不确定性，

相较于组合模型，单一预测模型难以捕捉非线性动 

态特征，M1､M2､M3 模型在波形突变点处表现较

差。M4 通过数据处理算法，预测精度有所提升，

但在功率波动剧烈处存在较大误差。相较而言，本

文通过Transformer与BiGRU模型引入ASSA机制，

结合数据处理算法，预测效果得到一定提升，与实

际功率曲线拟合程度较好。 

由表 6 可以看出，M1 模型均方根误差为  

4.328 MW，平均绝对误差为 3.73 MW，决定系数为

0.818 9，预测准确度最低。M2 在 M1 的基础上简

化模型结构，并引入双向机制，提高对多维时间数

据的表征能力，预测效果相对 M1，均方根误差降

低 1.104 MW，平均绝对误差降低 0.98 MW，决定

系数提升为 0.864 2；M3 通过注意力机制实现对非

线性特征的高效提取，相较于 M2，均方根误差降

低 0.430 MW，平均绝对误差降低 0.44 MW，决定

系数提升为 0.891 2，虽然单一预测模型通过结构优

化可在一定程度上提高预测精度，但仍难以满足工

程实际的需要。结合 ICEEMDAN-SE 数据处理算法

的 M4 模型，在一定程度上减弱了数据的波动性和

随机性，提升了预测的准确度。M4 模型均方根误

差值相对于 M3 下降 0.420 MW，平均绝对误差下

降 0.53 MW，决定系数提高 3.9%，但仍存在对数据

的长期依赖关系敏感度较低的问题。本文所提

ICEEMDAN-SE-AST-ASBiGRU 模型，在 M4 模型

的基础上，引入 ASSA 机制提升模型的特征表征能

力，并融合 ASBiGRU 模型，集成多模型优势区间，

降低非线性数据和高频噪声对风电预测精度的影

响，同时深度挖掘数据的长期变化趋势及周期性特

征，均方根误差下降 2.644 MW，平均绝对误差下

降 2.42 MW，决定系数提高 18.2%。实验结果表明，

相较主流预测模型，本文所提模型在预测精度及效

率方面具有一定的优势。 

5 结  论 

本 文 提 出 了 基 于 ICEEMDAN-SE-AST- 

ASBiGRU 模型的短期风电功率预测方法，通过算

例分析，得到如下结论。 

1）本文所提 ICEEMDAN-SE 组合方法实现了

风电功率数据的分解与重构，降低了时间序列的复

杂度，降低了数据波动性和随机性对预测精度的影

响。相较于传统分解方法，其均方根误差和平均绝

对误差均降低，决定系数提高。 

2）所构建的 AST-ASBiGRU 组合预测模型能

充分发挥 AST 对中高频分量的处理能力与 BiGRU
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模型低频分量拟合优势，结合 ASSA 注意力机制的

特征提取能力可对风电数据特征进行全面挖掘，提

高短期风电功率预测精度，具有良好的工程实际应

用能力。 

本文对于风电功率的区间预测探索不足，对量化

由风电不确定性所引发的结果偏差考虑不足。因此，

未来研究中将进一步考虑点预测与区间预测的融

合形式，探索不同时间窗口对预测结果的影响。 
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