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基于游程判别法和VMD残差修正的风电功率预测
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摘 要：为了提高风电功率预测准确性，提出一种基于频率游程判别法和变分模态分解

（VMD）残差修正的风电功率超短期预测模型 .采用变分模态分解将原始风电功率序列分解，

得到一系列不同中心频率的子序列，再利用序列之差提取残差序列，残差序列继承原始序列噪

声分量与分解被屏蔽的真实分量，呈现波动性大，非线性复杂和不平稳的特点，采用 t-SSA-
LSTM模型并结合天气特征进行预测 .利用频率游程判别法把子序列划分为低频分量类和高频

分量类：低频分量呈现线性平稳的特点，采用自适应 t分布麻雀搜索算法（t-SSA）优化自回归滑

动平均模型（ARIMA）预测；高频分量具有波动性大且复杂的特点，采用 t-SSA优化长短时记忆

神经网络（LSTM）进行预测 .将不同序列的预测结果线性叠加得到风电功率预测结果 .将该模

型应用于国内某风电发电厂的风电功率预测中，试验结果表明，该模型能有效提高预测精度 .
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Wind Power Prediction Based on Run Discriminant
Method and VMD Residual Correction
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Abstract：To improve the accuracy of wind power prediction, an ultra-short-term combination forecasting
method based on Frequency Run Length Discriminant and Variational Modal Decomposition (VMD) residual error
correction is proposed. Firstly, the original wind power sequence is decomposed by VMD to obtain a series of sub-
sequences with different center frequencies, and then the residual sequence is extracted from the difference in the se⁃
quences. The residual sequence has the characteristics of large fluctuation, nonlinear complexity, and unsteadiness,
which inherits the original sequence noise component and the masked information during decomposition, and the
adaptive t-distribution Sparrow Search Algorithm (t-SSA-LSTM) combined with the weather features is used for the
prediction. The sub-sequences are divided into two kinds of signals class, namely high and low- frequency se⁃
quences, by using the Frequency Run Length Discriminant method. The low-frequency sequences are linear stability
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and the adaptive t-distribution Sparrow Search Algorithm (t-SSA) is used to optimize the autoregressive integrated
moving average (ARIMA) model prediction. The characteristics of high-frequency sequences are volatile and com⁃
plex, and the t-SSA is used to optimize the Long Short-Term Memory (LSTM) neural network for the prediction of
high-frequency sequences. Finally, the wind power prediction results are achieved by linearly superimposing the pre⁃
diction results of different sequences. The proposed model is finally applied to a wind farm in China, and the results
show that the model can effectively improve the prediction accuracy.

Key words：wind power；Long Short-Term Memory（LSTM）Network；Autoregressive Integrated Moving Aver⁃
age Model（ARIMA）；residual correction；sparrow search algorithm

风力发电作为低碳可再生能源发电方式之一，

在电网的发电比例中逐年增加，但风力发电受风力

的大小，温度的高低等环境因素的影响，其发电功率

具有波动性强与不可控性，大量的风电功率并网容

易打破电力系统平衡，危害电力系统的安全运行［1］.
由此可见，精准的风电功率预测对电网的优化、调度

和稳定经济运行具有重要的价值［2］.
根据时间尺度的不同，风电功率预测时长可划

分为超短期、短期、中期和长期 .其中，超短期预测的

时间为未来 4 h，主要用于发电机组的控制，电网可

根据超短期预测结果实时调整发电计划及功率控制

策略，满足电力系统的发用电平衡；短期预测的时间

为从次日开始的未来 72 h以内，主要用于电网的安

排和调整调度计划，是电力系统制订日发电计划的

重要依据；中期预测的时间为未来几周或几个月，主

要用于制订风电场季度发电计划及安排大型检修；

长期预测的时间跨度一般以年为单位，主要用于预

测风电场的年发电量，对风电场选址及风电机组分

布等进行评估 .随着预测时长的增加，影响因素也难

以预测，导致中长期的预测难度提高，近年来短期与

超短期预测研究较多 .风电功率预测方法有物理法

和统计法 .物理法一般综合分析风电机组所在的位

置和历史功率曲线等因素，然后通过物理法寻找主

要影响因素与发电功率之间的非线性关系，实现对

风电未来发电功率的预测［3-5］.统计预测法根据采集

的风速、风向和功率等的历史数据，采用人工智能方

法建立历史风电功率数据与风速等相关因素之间的

复杂统计数学信息模型，实现对未来风电功率的预

测［6］. 统计方法可分为单一预测方法和组合预测方

法，其中单一预测方法存在一定的局限性，用于风电

功率预测的精度较低［7］. 由于风能的波动性、随机

性，导致风电功率数据波动频率高，具有强烈的随机

性，并且容易受到噪声的干扰 .将原始风电功率的信

号进行分解，可以得到几组具有不同频率，振幅较低

的分解信号，并且可以有效减小原始数据噪声的影

响，对分解得到的信号使用参数优化的预测模型进

行预测，再结合误差修正等方法构成的组合预测方

法大大改善了风电预测性能 .文献［8］提出用变分模

态分解（Variational Modal Decomposition，VMD）、排

列熵（Permutation Entropy，PE）重构与相关向量机

（Relevance Vector Machine，RVM）对风电功率进行

短期预测，采用混沌布谷鸟搜索算法提高风电功率

预测精度 .文献［9］采用一种互补集合经验模态分解

法（Complementary Ensemble Empirical Mode Decom⁃
position，CEEMD）、缎 蓝 园 丁 鸟 优 化 算 法（Satin
Bower Birdoptimization Algorithm，SBO）与最小二乘支

持向量回归（Least Squares Support Vector Machines，
LSSVM）的组合预测模型 . 文献［10］建立VMD分解

与LSTM相结合的光伏功率预测模型，并在模型的基

础上添加了双重注意力机制，有效提高了预测精度 .
文献［11］采用游程检测重构法对 CEEMD分解得到

的子序列重构为 3个具有不同特征的分量，考虑独

有的特征选取不同的预测模型 .文献［12］利用相空

间重构对集合经验模态分解（Ensemble Empirical
Mode Decomposition，EEMD）分解好的子序列进行重

构，采用改进引力搜索算法（Improved Gravitational
Search Algorithm，IGSA）优化 LSSVM，有效提高了模

型的预测精度 .但是，通过分解对原始序列的处理，

分解得到的子序列之和与原始序列之间存在很大的

残差，并且子序列重构在一定程序上减少了工作量，

重构后的序列可能会出现模态混叠和频率混叠

现象 .
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针对上述问题，本文提出了一种基于频率游程

判别法和VMD残差修正的超短期风电组合预测模

型 .首先，将原始风电功率经VMD方法分解，得到一

系列具有不同中心频率和零噪声的子序列，并提取

残差序列 .其次，采用频率游程判别法将子序列分为

高频分量类和低频分量类，根据不同类别分量的变

化特征，建立 t-SSA-LSTM模型和 t-SSA-ARIMA模

型预测高频分量与低频分量 .残差序列继承了原始

序列中未被分解的噪声分量和分解过程中被屏蔽的

小信号真实波动分量，波动性大且具有复杂的非线

性关系，因此，将其与气象因素特征结合后，采用 t-
SSA-LSTM进行预测 .最后，将不同模型预测出来的

结果线性叠加，得到风电功率预测值 .本文采用国内

某风力发电厂的历史发电功率数据进行仿真，试验

结果显示，本文模型能有效提高预测精度 .

1 变分模态分解与残差提取

原始风电功率序列受到天气等环境因素的影

响，数据呈现振动幅度大、波动频率高等特点，导致

直接预测精度低，误差大 .因此，需要对原始风电功

率数据进行信号分解 .由于经验模态分解（Empirical
Mode Decomposition，EMD）方法易造成模态混叠、端

点效应、分解不充分等问题，故选用鲁棒性强，具有

自适应性，且不会出现模态混叠的VMD方法 .变分

模态分解（VMD）是由 Dragomiretskiy等［13］首次提出 .
VMD方法是一种准正交完全非递归的模态变分和

信号处理方法，该技术的优点在于模态分解的个数

K可以自行确定，通过迭代寻优的方式不断更新每

个模态分量的最优中心频率，然后将原始序列有效

分 解 为 固 有 模 态 分 量（Intrinsic Mode Functions，
IMF）. VMD方法的核心思想是将信号分解计算转到

变分理论框架中，根据预设模态分解个数 K实现对

信号的分解，将原始信号 X（t）分解成 K个中心频率

为 ωk的本征模态函数 Uk（t）. VMD分解方法详见文

献［13］.
为了使VMD分解充分且不会出现频率混叠，本

文使用中心频率均值确定模态个数 K的大小 .原始

风电功率数据含有大量的噪声，经过仿真试验分析

可知，噪声容忍度γ = 0.3时，会使得分解得到的序列

之和与原始序列相等，但是子序列的噪声含量高，导

致预测精度低 .为了得到不受原始数据噪声影响的

子序列，保证分解得到子序列具有最好的保真度，应

将噪声容忍度 γ设置为 0，但是容易造成分解得到的

序列之和与原始发电功率序列之间存在很大的残

差 .利用序列之差提取残差序列，公式如下：

R ( t) = X ( t) -∑
k = 1

k

Uk( )t （1）
式中：R（t）为残差序列 .

2 频率游程判别法

频率游程判别法是一种根据样本序列的游程数

和游程长度来判别样本序列频率波动大小的方

法［14-15］. 游程是样本序列中连续出现的变量值的次

数，是根据比较样本序列的绝对值与绝对平均值的

大小，得到一组由两个不同的数构成的游程序列，计

算游程数与游程长度，进而对样本序列进行频率波

动的判断 .
设定各子序列对应的时间序列为 {U ( t)}( t =

1，2，3，…，L )；L为时间序列长度；样本绝对平均值为

Uavg = 1L∑t = 1
L

||U ( )t ，根据式（2），得到各个本征模态分

量对应的游程序列{Y ( t)}：

Y ( t) = ì
í
î

ïï

ïï

1， ||U ( )t ≥ Uavg
0， ||U ( )t < Uavg

（2）
从式（2）可以看出，得到的游程序列{Y ( t)}是一

组由“0”和“1”构成的序列，长度为 L；通过式（3）判断

准则，进一步判断VMD分解后各序列的波动程度：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 < m < L × 0.1
Lmax ≥ L × 0.1
Lsum ≥ L × 0.3

（3）

式中：m为游程个数；Lmax为最大游程长度；Lsum为游

程长度≥90的游程之和 .
当游程序列{ }Y ( )t 满足式（3）中的所有条件，则

对应的时间序列{U ( t)}为低频分量；否则时间序列

{U ( t)}为高频分量 . 因此，应将VMD分解后的序列

划分为高频分量类与低频分量类 .

3 预测模型的搭建

风电功率经过VMD分解以后大大降低了序列

内部的复杂程度，分为低频分量类与高频分量类以

及残差序列 .针对不同分量波动幅度和复杂程度存
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在差异性，搭建ARIMA预测模型与LSTM预测模型，

分别对不同分量进行预测 .由于预测模型中的超参

数合理选择有助于发挥模型的最佳性能，因此，选用

t-SSA优化算法对模型超参数进行寻优，可在极大程

度上发挥模型的最优性能，提升模型的预测精度 .
3.1 ARIMA原理

时间序列预测中，ARIMA预测模型能够高效简

单地捕捉数据内部的线性关系，对波动小、复杂程度

低的时间序列有着良好的预测效果，能够完美适应

低频分量类波动性小、线性的特征［16］. ARIMA由 3部
分组成：自回归模型（Autoregressive Model，AR），差

分模型（Integrated Model，IM），移动平均模型（Mov⁃
ing Average Model，MA）. 模型的主要超参数也根据

模型 3个部分分为自回归项数 p、滑动平均数 q和差

分次数d.
模型对平稳的时间序列有更好的预测性能 .首

先，对序列进行平稳性检验和白噪声检验，只有平稳

非白噪声序列才能使用ARIMA模型进行预测，对于

不平稳的序列需要进行差分，直到平稳 .其次，通过

赤池信息准则（Akaike Information Criterion，AIC），确

定 p和 q的最优取值，避免过拟合情况，以模型的误

差服从独立正态分布为条件，公式如下：

ξAIC = 2k - 2lnL （4）
式中：ξAIC表示不同 p和 q值下的赤池信息值，其值越

小越好；k为参数的数量；L为似然函数 .
3.2 LSTM原理

与低频分量类相比，高频分量类中的序列复杂

程度高，波动性强，而残差序列则更甚之 .因此，选择

有较强的鲁棒性和容错性，预测精度高的LSTM预测

模型 . LSTM是在循环神经网络（Recurrent Neural
Networks，RNN）的结构基础上引入了“门”的概念，

解决了数据在预测与传播过程中梯度消失和梯度爆

炸的问题，使得模型相对于 RNN模型具有记忆功

能，能够高效地进行时间序列预测［17］. LSTM单元结

构如图1所示 .
ct-1

ht-1
Xt

σ
σ

输入门遗忘门

σtanh

输入门 输出门

tanh

ct

ht

图1 LSTM单元结构

Fig.1 LSTM unit structure

其中，遗忘门的功能是决定上一刻的单元状态

ct - 1有多少保留到当前时刻 ct，公式如下：

ft = σ (W f × [ ht - 1，Xt ] + b f ) （5）
输入门的功能是决定当前时刻网络的输入Xt有

多少保存到单元状态 ct，公式如下：

it = σ (Wi × [ ht - 1，Xt ] + bi ) （6）
c͂ t = tanh (Wc × [ ht - 1，Xt ] + bc ) （7）
ct = ft × ct - 1 + it × c͂ t （8）
输出门的功能是控制单元状态 ct有多少输出到

LSTM的当前的输出值 ot，以及最终的输出结果 ht，公
式如下：

ot = σ (Wo × [ ht - 1，Xt ] + bo ) （9）
ht = ot × tanh (ct ) （10）

式中：ht - 1为上一时刻的输出；xt为 t时刻的输入；ft表

示遗忘门的输出；σ表示 sigmod函数；W和 b分别代

表权重与偏置；ht为当前时刻的输出 .
3.3 自适应 t分布的麻雀搜索算法

麻雀搜索算法（SSA）是受麻雀觅食行为和反捕

食行为启发而提出的一种新型群体智能优化算法 .
在试验中，需要模拟麻雀觅食过程的行为，获得优化

问题的最优解 .假设在 d维搜索空间中，存在N只麻

雀 ，第 i 只 麻 雀 在 d 维 空 间 中 的 位 置 为 Xi =
( xi，1，xi，2，…，xi，d )；那么，第 i只麻雀的适应度值可以

表示为如下形式：

Fi = f ( xi，1，xi，2，…，xi，d ) （11）
式中：f ( x)表示适应度函数 .在每一次迭代过程中，

发现者位置更新公式如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Xi，j exp (- i
∂ tmax )，R2 < ST

Xi，j + QL，R2 ≥ ST
（12）

式中：t为当前迭代次数；tmax表示最大迭代次数；∂表
示(0，1)之间的随机数；Q是服从正态分布的随机数；

L表示一个每个元素全部为 1的矩阵 . R2和 ST分别

表示预警值和安全值 .
剩下的麻雀作为加入者，位置更新公式如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q exp ( X tworst - X t
i，d

t2
)，i > n2

X t + 1best + 1d∑d = 1
n ( rand{ }-1，1 × || X t

i，d - X tbest )，i ≤ n2
（13）

式中：X tworst表示种群第 t次迭代时麻雀最劣位置；X t + 1best
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表示种群第 t + 1次迭代时麻雀的最佳位置 .
侦察麻雀一般占种群的 10%~20%，位置更新

如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X t + 1best + β ( )X t
i，d - X t + 1best ，fi > fg

X t
i，d + k × ( )X t

i，d - X t + 1best
|| fi - fw + e ，fi ≤ fg （14）

式中：β表示控制步长参数；k ∈［-1，1］表示麻雀移动

的方向；e是一个极小的常数；fi表示当前麻雀个体的

适应度值；fw表示当前全局最劣适应度值 .
自适应 t分布的麻雀搜索算法是在原有麻雀搜

索算法基础上进行改进，利用自适应 t分布对麻雀位

置进行更新，如式（15）所示 .
X t
i = Xi + Xi × t iter （15）

式中：X t
i 为变异后麻雀的位置；X i为第 i只麻雀个体的

位置；t iter是以算法的迭代次数为参数自由度的 t分布 .
该改进算法是麻雀位置更新后，利用自适应 t分布对麻

雀位置更新，麻雀的选择采用随机选择的方式，对比更

新前后麻雀，如果更优则替代之前的麻雀 . t-SSA的

优化算法流程如图2所示，其具体步骤如下 .

计算初始值适应度
函数的值，并进行排
序得到最优位置

t-SSA部分

t-SSA初始值编码

选择合适的适应度函数

更新捕食者位置

更新麻雀位置

自适应 t分布变异

计算适应度值

满足终止条件？
是否

对新的输入进行预测

预测模型部分

确定预测模型的
超参数的取值范围

获得最优参数

训练预测模型

图2 t-SSA优化流程图

Fig.2 t-SSA optimization flow chart

Step1：设置ARIMA和 LSTM待优化的超参数的

取值范围 . ARIMA需要优化的参数为 p和 q；LSTM待

优化的超参数为学习率、神经元个数和batch-size.
Step2：初始化 t-SSA优化算法的相关参数 .
Step3：设置适应度函数 . ARIMA算法的适应度

函数为AIC；LSTM算法的适应度函数为均方根误差

函数 .
Step4：随机生成初始麻雀的位置，每一个位置

代表一组参数 .计算每个位置的适应度函数的值，并

进行排序，得到当前最优位置 .
Step5：更新捕食者位置 .更新麻雀位置 .
Step6：如果 rand < p，则进行自适应 t分布变异 .
Step7：求得最优位置 .若满足算法结束条件，则

最优的麻雀位置即为优化选择的参数值；反之，返回

Step5继续迭代 .
Step8：将最后得到的最佳值作为 ARIMA 和

LSTM的最优参数，建立训练模型进行预测 .

4 预测流程

风电功率预测流程如图3所示，具体步骤如下：

Step1：利用VMD将原始风电功率序列分解为N

个具有不同中心频率的子序列，再利用残差原理提

取出残差序列 .
Step2：采用频率游程判别法，把分解得到的子

模态序列归类为高频分量类与低频分量类；为消除

不同输入特征的量纲不等，将其归一化处理，归一化

公式为：

x͂ ( t) = x ( )t - xmin
xmax - xmin （16）

式中：x͂ ( t )为某一变量归一化后的数值；xmax和 xmin分

别为某一变量原始数据的最大值和最小值；x ( t)为
变量原始数据 .

Step3：采用 t-SSA优化 LSTM和 ARIMA预测模

型的超参数；针对高频分量具有波动性强且复杂的特

点，选择 t-SSA-LSTM组合算法进行滚动预测；根据

低频分量呈现出线性、平稳特征，采用 t-SSA-ARIMA
组合算法滚动预测；并将预测值反归一化处理 .

Step4：提取出来的残差序列波动性极强，继承

了原始序列中分解后残留的噪声和被屏蔽的信息分

量，其不平稳且复杂 .因此，将其结合气象因素，搭建

t-SSA-LSTM预测模型进行预测，并将预测值反归一

化处理 .
Step5：将 Step3和 Step4的预测结果线性叠加，

得到风电功率的预测结果 .
Step6：用均方根误差（Root Mean Square Error，
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RMSE）、平均相对误差均值（Mean Absolute Percent⁃
age Error，MAPE）和平均绝对误差（Mean Absolute Er⁃
ror，MAE）指标进行误差分析 .计算公式分别为：

rRMSE = 1
n∑i = 1

n ( yi.pre - yi. exp )2 （17）

rMAPE = 1n∑i = 1
n || yi.pre - yi. exp

yi. exp
× 100% （18）

rMAE = 1n∑i = 1
n

|| yi.pre - yi. exp （19）
式中：n为预测样本个数；yi.pre和 yi. exp分别为未来第 i

个预测样本的预测值和实际值 .
原始风电功率时间序列

频率游程判别分类

IMF2IMF1 IMFn RES

高频分量类 低频分量类

t-SSA-LSTM预测 t-SSA-ARIMA预测 t-SSA-LSTM预测

各分量预测值线性叠加

风电功率预测结果

…

VMD分解

气
象
相
关
因
素

图3 风电功率预测流程

Fig.3 Wind power prediction process

5 试验与结果分析

试验数据来源于国内某风电场 2020年实测功

率数据，数据采集时间间隔为 15 min，每 15 min记为

一个时间点，每天采集数据 96个，即 96个时间点 .采
集的数据包括历史发电功率、温度、压强、湿度以及

10 m、30 m、50 m、70 m高度的风速 .
在仿真试验中，样本数据的大小对预测精度至

关重要 .过少的数据样本无法反映试验数据内部的

规律与联系，难以让预测模型得到充分训练，导致预

测欠拟合，预测精度下降；过多的数据样本会导致数

据冗余，训练与寻优困难，时间过长，造成过拟合现

象和预测精度不达标 .因此，需要合理地选择试验数

据样本的大小，控制训练时间，保证预测精度 .不同

样本个数的预测时长与误差如表1所示 .

表1 不同样本个数的预测时长与误差

Tab.1 Predicted duration and error for
different sample days

样本个数

960
1 440
2 880
4 320
5 760

预测所用时间/s
38
54
101
147
194

预测误差

2.697 2
1.457 7
0.984 4
1.397 6
2.373 3

由表 1可知，当样本个数为 2 880时，不仅预测

精度高，而且训练与预测时长短 .因此，选取风电场

5月 1日—30日的数据作为模型的训练集，5月 31日
作为模型的测试集，对模型进行验证 .原始风电功率

时间序列如图4所示 .
150
100
50
0

原
始

功
率
/MW

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000
时间点/个

图4 原始风电功率时间序列

Fig.4 Time series of original wind power

5.1 VMD分解

对原始风电发电功率时间序列进行VMD分解

时，需要确定模态的分解个数K的大小 .因为，VMD
算法相当于自适应维纳滤波器组，K值太小，容易导

致分解不够充分；K值过大，相邻的两个模态之间的

中心频率会相距较近，易造成频率重叠 .本文通过中

心频率的均值来确立模态的分解个数 K. VMD的参

数设置为：惩罚参数α = 2 000，初始中心频率ω = 0，
收敛判据 r = 10-7，噪声容忍度 τ = 0以保证分解能更

好地排除噪声的影响 .
不同的 K值对应的中心频率均值如表 2所示 .

从表 2中可以看出，当K=6时，第 2个和第 3个模态的

中心频率均值分别为 0.033 7 kHz和 0.092 5 kHz，两
个模态的中心频率相距较近，可能出现了模态重叠，

所以模态个数选 5比较适宜 . 利用序列之差将残差

序列提取 . VMD分解得到的子序列如图5（a）所示 .
通过对比分析分解前后的数据可知，风电功率

在原始数据极值处与波动性大的时间点，经VMD分

解之后得到的数据更平滑，证明了VMD分解能够降
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低原始数据的复杂性和波动性 .但是，分解后屏蔽了

原始数据中的真实小波动分量，导致分解之后的数

据产生数值差异，即残差序列，如图5（b）所示 .
表2 不同K值对应的中心频率

Tab.2 Center frequency corresponding to different K

K值

2
3
4
5
6

中心频率均值/kHz
0.005 4
0.004 1
0.003 0
0.002 8
0.002 7

0.103 2
0.059 2
0.039 5
0.035 1
0.033 7

0.126 6
0.130 5
0.092 5

0.314 0
0.253 8
0.173 1

0.375 5
0.288 3 0.426 9

100
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0IMF
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40
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（a）子序列图
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40
20
0

-20残
差
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时间点/个
（b）残差序列图

图5 VMD分解结果图

Fig.5 VMD decomposition results

5.2 频率游程判别法分类

不同的分量有着不同的特征，且同一预测模型

对不同的特征分量预测效果存在差异，因此采用频

率游程判别法，将 5个模态分量根据游程的个数、最

大游程长度和游程长度≥90的游程数之和进行分类，

各序列的总长度 L=2 880，根据第 2节给出的判定条

件，把 IMF1与 IMF2划分为低频分量，IMF3~IMF5划
分为高频分量 .不同分量的游程统计数如表3所示 .

表3 不同分量的游程统计数

Tab.3 Runs statistics of different sequences

分量

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5

游程个数 t

14
84
184
426
610

最大游程

长度Lmax

507
336
216
234
259

游程长度≥90的
游程数之和Lsum

2 770
1 191
480
332
465

5.3 预测结果分析

根据不同序列分量的特点，分别选用合适的方

法进行预测 .对于波动性小，整体呈现出线性趋势的

低频分量类经过一阶差分，非平稳的低频分量序列

转化为平稳低频分量，并采用ARIMA预测模型进行

滚动预测；采用 t-SSA对自回归项数 p和滑动平均数

q进行参数寻优，得到 IMF1的最优参数为（4，8），

IMF2的最优参数为（3，5）. 由于高频类的信号波动

性大，具有复杂的非线性关系 .因此，本文选用广泛

使用的 LSTM神经网络对高频分量类进行时序滚动

预测 .首先，对高频类的信号进行一阶差分，提升序

列的平稳性；然后，对其归一化处理，减小序列的波

动性，提高预测精度，采用 t-SSA对模型的学习率、

神经元个数和 batch-size 3个超参数进行寻优，分别

得到 IMF3的寻优参数为 0.009 34、63和 1；IMF4的寻

优参数为 0.009 01、178和 8；IMF5的寻优参数为

0.008 66、83和 1. 残差序列继承了原始数据中的大

量噪声与分解后被屏蔽的小波动真实分量，整体序

列复杂，波动性大，具有强烈的非线性特点，并且难

以预测 .考虑原始风电功率数据的噪声来源于外界

环境因素的变量，采用 t-SSA-LSTM模型结合气象因

素对残差序列进行滚动预测 . LSTM模型超参数的寻

优结果分别为0.007 3、135和5.
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在对残差序列进行的滚动预测中，输入序列由

历史残差序列{R (1)，R (2)，…，R ( p - 1)，R ( p)}和 p

时刻的气象因素组成的序列｛温度，湿度，大气压强，

10 m、30 m、50 m、70 m高度的风速｝组成，预测下一

时刻的残差值 .然后，将预测值反馈到下一时刻的输

入端，再结合 p + 1时刻的气象数据继续预测 .残差

序列滚动预测图如图6所示 .
R（1）R（1）R（2） R（p）

R（2）

R（p+1）R（p+1）

R（p+2）
R（p+1）R（p+1）

R（p-1）

R（p+n）
p+n-1时刻的气象因素

R（p+n-2）R（n） R（p+n-1）R（p+n-2）R（n-1）

p+1时刻的气象因素

+

+

…

…

…

p时刻的气象因素

+

R（2）R（3） R（p）…

…

图6 残差序列滚动预测图

Fig.6 Rolling residual forecast

为了综合评估本文所提出模型的性能，选用

ARIMA、LSTM、t-SSA-LSTM、VMD-t-SSA-LSTM、不

考虑残差序列共 5种预测模型与本文所提出的“分

解-分类-预测-残差修正”模型分别对 5月 31日的数

据进行预测 .不同模型预测误差如表 4所示，不同模

型的预测值和实际值对比如图7所示 .

表4 不同模型预测误差

Tab.4 Different model prediction errors

预测模型

ARIMA
LSTM

t-SSA-LSTM
VMD-t-SSA-LSTM
不考虑残差序列

考虑残差序列

评价指标

rRMSE

6.509 1
3.471 6
3.162 2
2.593 8
1.920 6
1.250 6

rMAE

4.912 5
2.982 7
2.559 5
2.024 4
1.529 9
0.944 6

rMAPE

0.070 8
0.052 1
0.036 7
0.029 5
0.022 5
0.013 9

从图 7中可以发现，在功率值相对平稳的时间

点附近，ARIMA的预测效果优于 LSTM的预测效果；

在波动性大的时间点，ARIMA的预测性能明显低于

LSTM的预测性能，充分验证了ARIMA对于平滑稳

定的时间点有不错的预测效果；而LSTM能够对波动

性大的时间点有不错的抑制效果 .经过对比可以发

现，相比较于经验选择超参数的 LSTM模型，经过 t-
SSA优化后的 LSTM预测模型能够发挥最佳的预测

性能，rRMSE、rMAE和 rMAPE分别下降了 0.309 4、0.369 2、
0.015 4，有效地提升了预测精度 .

原始功率的波动性和复杂程度，导致单一的预

测模型在波峰波谷处难以拟合实际功率数据，采用

VMD技术对原始功率数据进行分解，可以有效地降

低原始数据的复杂程度 .从图 7中不难发现，VMD-

时间点/个
图7 不同预测模型的预测值和实际值对比

Fig.7 Comparison of predicted values and actual values of different prediction models
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t-SSA-LSTM预测模型相比较于 t-SSA-LSTM模型，

rRMSE、rMAE和 rMAPE分别下降了0.568 4、0.532 1、0.007 2，
且在波峰波谷处能够更好地拟合实际功率值 .本文

提出的“分解-分类-预测”能够更充分发挥模型特有

的属性，针对低频分量类波动小、平稳线性等特征选

择ARIMA预测模型；针对高频分量类波动大、不平

稳、强非线性等特征选择 LSTM预测模型，并采用 t-
SSA算法对模型参数寻优处理 . 其 rRMSE、rMAE和 rMAPE
相比较于 VMD-t-SSA-LSTM分别下降了 0.673 2、
0.494 5、0.007 0.但是，对原始功率数据的分解，屏蔽

了原始序列中部分小波真实分量，在少数波峰波谷

点始终与实际功率存在较大的误差 .因此，将分解屏

蔽的小波真实分量提取作为残差序列 .考虑残差序

列继承了原始序列的大量噪声信号，波动性极强，因

此结合气象因素特征选择 t-SSA-LSTM对其进行预

测，rRMSE、rMAE和 rMAPE相比较于“分解-分类-预测”分

别降低了 0.670 0、0.585 3、0.008 6，充分验证了残差

补偿能够有效地提升风电功率预测精度 .
总体分析，本文提出的“分解-分类-预测-残差

修正”模型在风电功率预测中，rRMSE、rMAE和 rMAPE分别

为1.250 6、0.944 6、0.013 9，有着良好的预测精度 .

6 结 论

1）研究VMD分解方法、频率预测判别法以及 t-
SSA优化算法和ARIMA、LSTM预测算法，提出频率

游程判别法和VMD残差修正的组合预测模型，旨在

提高风电功率预测精度 .
2）调节VMD的噪声容忍参数，对原始风电功率

序列进行分解，得到不受噪声污染的若干子序列，并

用序列之差提取残差序列，为进一步预测提供基础 .
考虑子序列具有不同的波动程度，采用频率游程判

别法将子序列分为高频和低频分量 .
3）使用 t-SSA优化算法对 LSTM和ARIMA算法

的超参数进行寻优，使用 t-SSA-LSTM预测高频分

量，t-SSA-ARIMA预测低频分量 .
4）对于残差序列，采用 t-SSA-LSTM结合气象因

素特征进行滚动预测；最后线性叠加各模型的预测

结果从而得到风电预测结果 .
5）使用国内某风电场 2020年 5月的实测数据进

行模型性能验证，选用均方根误差等评价指标进行

预测结果评判，使用 ARIMA、LSTM、t-SSA-LSTM、

VMD-t-SSA-LSTM和不考虑残差序列的预测模型

共 5种预测模型作为参考，发现本文预测模型相比

较于其他的预测模型有相对优越的动态性能，有着

更高的预测精度和更好的稳定性，且残差的修正补

偿对预测精度有很大的提升 .证明了本文所提预测

模型的合理性，对风电功率预测具有一定的借鉴

意义 .
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