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二次分解组合LSTM 的短期风电功率预测模型*
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摘 要:随着风电在电力系统中的占比逐步提高,风电功率的精确预测对电力系统的安全稳定运行具有重要意义。然而,风
电的随机性和间歇性极大地影响其功率的精确预测。为此,提出二次分解组合长短期记忆(LSTM)的短期风电功率预测模

型。首先,采用经验模态分解(EMD)技术将原始风电序列分解为若干固有模态分量;再采用样本熵(SE)技术将各分量重组为

高、中、低频3个序列,针对高频模态混叠再次采用麻雀搜索算法-变分模态分解(SSA-VMD)二次分解技术;最后,采用SSA
算法对LSTM的参数进行寻优并完成风电功率预测。以湖北省某风电场对所提模型进行验证,并与其他模型进行对比。结

果表明,所提模型的平均绝对误差(MAE)为5.79
 

kW,均方根误差(RMSE)为5.64
 

kW,平均百分比误差(MAPE)为

17.38%,具有更好的预测精度。
关键词:风电功率预测;经验模态分解;变分模态分解;麻雀搜索算法;长短期记忆
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Abstract:
 

With
 

the
 

gradual
 

increase
 

of
 

the
 

proportion
 

of
 

wind
 

power
 

in
 

the
 

power
 

system,
 

the
 

accurate
 

prediction
 

of
 

wind
 

power
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

safe
 

and
 

stable
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

system.
 

However,
 

the
 

random
 

and
 

intermittent
 

nature
 

of
 

wind
 

power
 

greatly
 

affects
 

the
 

accurate
 

prediction
 

of
 

its
 

power.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

quadratic
 

decomposition
 

combination
 

LSTM
 

short-term
 

wind
 

power
 

prediction
 

model.Firstly,
 

the
 

EMD
 

technique
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

original
 

wind
 

power
 

series
 

into
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

components.Then,
 

SE
 

technique
 

is
 

used
 

to
 

recombine
 

the
 

components
 

into
 

three
 

sequences:
 

High,
 

middle
 

and
 

low
 

frequency.
 

SSA-VMD
 

technique
 

is
 

used
 

for
 

high
 

frequency
 

mode
 

aliasing.
 

Finally,
 

SSA
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

LSTM
 

and
 

wind
 

power
 

prediction
 

is
 

completed.
 

A
 

wind
 

farm
 

in
 

Hubei
 

Province
 

is
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

compare
 

with
 

other
 

models.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MAE,
 

RMSE
 

and
 

MAPE
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

5.79,
 

5.64
 

kW
 

and
 

17.38%,
 

respectively.
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0 引 言

随着石油等传统能源短缺问题的日益凸显,发展可再

生能源已成为全球共识[1]。风能作为一种新型的可再生

能源,利用风力发电已成为全球最成熟的技术之一[2-3]。
但风力发电存在着不确定性和间歇性问题,给电力系统的

安全稳定运行带来了极大挑战。实际工程表明[4-5],实现

短期风电功率的精准预测可有效应对这一挑战。
从现有研究来看,风电功率的预测方法可归纳为物理

方法[6-7]、统计方法[8-10]、浅层机器学习[11]和深度学习[12-14]
 

4类。其中,物理方法[1,7]通过综合考虑风速、风向、温度、
风电场结构等因素,来解析风电复杂的动态过程,进而实
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现风电功率的预测。但该方法需要物理建模,消耗的计算

资源较大。常见的统计方法包括时间序列法[8]、卡尔曼滤

波法[9]、回归分析法[10]等。该类方法通过分析历史数据可

较为精确地输出未来的风电功率,但对于复杂地形和大型

风电场景下预测的准确性存在一定局限性。在浅层机器

学习方法中,文献[11]将支持向量机(support
 

vector
 

ma-
chines,SVM)和经验模态分解(empirical

 

mode
 

decompo-
sition,EMD)相结合,进行风电功率的预测。该方法可有

效减少欠冲击电数目,改善风电功率预测的精确性,但该

方法的计算模型较为简单,致使其无法准确捕捉更深层

次、更通用的时间信息,如长期趋势和周期性等。
为准确捕捉更深层次、更通用的时间信息,国内外学

者开始尝试采用深度学习算法进行风电功率的预测。深

度学习的算法包括深度神经网络(deep
 

neural
 

network,

DNN)、深度置信网络(deep
 

belief
 

network,DBN)、卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)、循环神经网

络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)、长 短 期 记 忆 网 络

(long
 

and
 

short
 

time
 

memory,LSTM)。文献[12]采用

DNN进行风电功率预测,相较于以上3种预测方法,预测

精度得到了提高,但缺少对风电功率数据的预处理,其内

部的决策难以解释和理解。文献[13]引入了DBN算法,
实现了对风电功率数据的分层处理,使得预测准确性进一

步提高,但其需要大量的风电功率数据进行训练,且训练

过程复杂。文献[14]采用CNN处理风电功率数据,相较

于DBN,其参数量大大减少,提高了训练速度,但对于波

动性较大的数据,预测的准确性会有所下降。文献[15]的
RNN算法加入递归结构捕捉到更深层次、更通用的时间

序列,在预测任务中表现的更出色,但存在的梯度爆炸问

题限制了其在处理长序列时的能力。近年来,LSTM模型

被指出并专门用于时间序列数据的建模,相较于上述的神

经网络,LSTM引入了记忆单元、输入门、输出门和遗忘门

等机制,解决了梯度爆炸问题,能够有效地捕捉和记忆长

期依赖关系,但是单一的LSTM 面对一些不规则或者长

度差异的时间序列时,预测结果失准。
在上述研究的基础上,将分解方法与LSTM 模型结

合成为风电功率预测新的研究热点。文献[16]采用小波

分解(wavelet
 

decomposition,WD)对原始风电功率数据进

行预处理,构建了不同信号的分组,有效提高了预测精度。
文献[17]首先采用EMD将原始风电功率时间序列分解

为多个特征模态函数,并重构为3个尺度子序列的预测模

型,但不同的模态函数之间存在相互混叠的问题,影响分

解的可靠性。文献[18]采用 VMD-LSTM 模型对风电功

率进行短期预测,相比于上面两种分解方法具有更高的预

测精度。
为进一步提高风电功率的预测精度,学者们提出了二

次分解技术组合深度学习的方法。二次分解技术是在一

次分解的基础上选取出不平稳或复杂的部分再次进行分

解,降低信号的非线性和不平稳性,从预处理角度进一步

提高预测精度。文献[19]采用EMD和 WD相结合的模

型进行短期风电功率预测,结果表明其预测准确度比一次

分解高。文献[20]采用 VMD分解技术将原始信号分解

成不用中心频率的内模态分量和一个残差模块,并采用

WD对含高频噪声的分量进行去噪,取得了较好的预测结

果。在风电功率预测方面,当前二次分解技术的研究相对

较少,虽然二次分解技术可以降低风电功率数据的非线性

和不稳定性,但已有的二次分解技术并未在分解后分析分

量的特征,将各个分量进行了相同处理,这样会导致各分

量的数据信息不能被合理提取,从而降低模型预测精度。
综上,本文提出二次分解组合 LSTM 的预测模型。

在分解方面,本文首先采用EMD技术将原始的风电功率

分解成若干固有模态分量(IMF),再利用样本熵对各个

IMF分量进行复杂度分析,重组成高、中、低频3个组合分

量,然后通过麻雀搜索算法(SSA)优化VMD的分解数和

惩罚因子,对高频组合分量进行 VMD二次分解;在预测

方面,使用麻雀搜索算法优化LSTM 模型的超参数,然后

对每个分量建立预测模型。最后采用湖北某风电场的实

测数据对所提方法的预测性能进行详细的分析和验证。

1 二次分解技术

1.1 EMD分解算法

EMD[21]是一种非线性的信号分解方法。其基本思想

是将一个非线性/非平稳信号分解成若干个IMF分量和

一个剩余分量r,通过对各个IMF的回归来实现预测。

1)在原始风电功率数据x(t)中找出极大值点和极小

值点,并 利 用 三 次 样 条 插 值 函 数 拟 合,得 到 上 包 络 线

eup(t)和下包络线elow(t)。

2)计算出上、下包络线的均值h1(t):

h1(t)=
eup(t)+elow(t)

2
(1)

3)求解时域离散的残差函数r1(t)=x(t)-h1(t),
判断r1(t)是否满足IMF的条件。若满足条件,则对

r1(t)进行分解,得到剩余分量c(t);若不满足条件,则将

r1(t)作为新的原始数据,重复上述步骤得到其余分量。
经过上述步骤,原始风电功率序列x(t)被分解为:

x(t)=∑
n

i=1
ri(t)+cn (2)

1.2 样本熵(SE)
熵值通常被用来衡量输入变量的相关性,表示数据集

的不确定度。其中Richman等[22]提出的样本熵计算过程

更便捷、精度更高的,此分类方法完全基于样本数据,依据

样本集合中的分布规律直接计算熵值,样本熵越大,表示

数据的不确定性越大。
设定时间序列 xi  为x 1  ,x 2  ,…,x(N)。

1)将N 个样本数按顺序组成m 维矢量:
 

x(i)= x(i),xi+1  …x(i+m-1)   
i=1,2,…,N -m+1 (3)
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2)定义向量x(i)与x(j)之间的距离为:

d[x(i),x(j)]=max[x(i+k)-x(j+k)] 
0≤k≤m-1 (4)

3)给定阈值r,将距离小于r的两向量之间的数目与

超过N-m 的比值定义为Bm
i(r):

Bm
i(r)=

1
N -mnum dm x(i),x(j)  <r  (5)

Bm
i(r)的平均值为:

Bm(r)=
1

N -m+1∑
N-m+1

i=1
Bm

i(r) (6)

4)增加维数m+1,重复步骤1)~3),则Bm
i(r)的平

均值为:

Bm+1(r)=
1

N -m∑
N-m

i=1
Bm+1

i (r) (7)

5)SE定义为:

SampEn(m,r)=lim
N→∞

-ln
Bm+1(r)
Bm(r)    (8)

SampEn的值与m 和r的取值有关,一般情况下m=
1或者2,r=(0.1-0.2)SD,SD 表示时间序列标准差,本
文取m=2,r=0.2SD。

1.3 SSA算法

SSA[23-25]是一种基于自然鸟类觅食行为的启发式优

化算法。该算法的优点是寻优能力强,收敛速度快。应用

麻雀算法时,搜索空间将被划分为数个小的搜索区域,每
个区域由一个麻雀群进行搜索,每个麻雀群中麻雀的会根

据其搜索区域中的位置和当前最优解的位置来确定下一

步的移动,同时传达给整个麻雀群。借助这种信息共享的

方式,该算法能够高效地在搜索空间中找到全局最优解。
发现食物的麻雀位置更新公式为:

xt+1
i,j =

xt
i,j·exp

-i
a·itermax  , R2<ST

xt
i,j +Q·L, R2≥ST (9)

式中:xt+1
i,j 为第i只麻雀在第j区域的位置;α为[0,1]的

随机数;R2 为[0,1]的预警值;ST 为[0.5,1]的安全阈

值;Q 为呈现正态分布的随机数;L 为1·d 阶单元矩阵。
觅食麻雀位置更新公式为:

xn+1
i,j =

Q·exp
xworst-xt

i,j

i2  , i>
n
2

xt+1
p +|xi,d -xt+1

p |·A+·L,i≤
n
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

A+=AT(AAT)-1 (11)
式中:xworst 为当前最差位置;xt+1

p 为适应度最好的麻雀在

第t+1次迭代时的值;A 为1或-1的1·d 阶矩阵。
意识到危险并发出警报的麻雀位置更新公式为:

xt+1
i,j =

xt
best+λ·|xt

i,j -xt
best|, fi>fg

xt
i,j +J

xt
i,j -xt

worst

(fi-fg)+ε  , fi =fg (12)

式中:xbest 为区域中的最佳位置;fi、fg 分别为第i只麻

雀的适应度值、区域最佳适应度值。

1.4 SSA优化VMD
VMD分解算法是一种自适应信号处理方法,主要用

来分解非平稳或非线性信号,通过调整参数来控制分解出

来的模态数量和宽度,可以更好地适应原始信号的特性。
其分解步骤参考文献[26],本文不再赘述。

VMD分解过程中分解次数 K 和惩罚系数α 直接影

响分解效果。因此,本文用优化算法SSA优化 VMD参

数,其流程如图1所示。

图1 SSA-VMD流程

2 LSTM 预测模型

2.1 LSTM 模型

LSTM是一种常用于循环神经网络的变体,主要贡献

是加入了门机械,通过3种类型的门来控制信息的输入、
输出和遗忘,实现了一种能够持续记忆的机制,解决了普

通RNN存在的梯度消失和爆炸的问题[27]。LSTM 的模

型结构如图2所示。
图2中,ht 表示时刻t的隐藏层向量;ct 表示时刻t

的元胞状态;Wf、Wt、Wc 和Wo 分别表示时刻t的遗忘门、
输入 门、候 选 状 态 和 输 出 门 的 权 值 矩 阵。此 外,δ 为

Sigmoid激活函数。输入门it、遗忘门ft和输出门ot的计

算公式如下:

it =δ(Wt·[ht-1,xt]+bt) (13)

ft =δ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (14)

ot =δ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (15)
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图2 LSTM模型结构

式中:bt、bf、bo 分别表示3个门的偏置值。
在时刻t,元胞状态的更新公式为:

ct =ft☉ct-1+i☉c't (16)
式中:“☉”为 Hadamard积。

c't=δ(Wc[ht-1,xt]+bc) (17)
式中:bc 为偏置项。最后更新隐藏层向量为:

ht =ot☉φ(ct) (18)
式中:φ 为双曲正切激活函数。于是有:

yt≈δ(Wy·ht+by) (19)
式中:Wy 为可调权重矩阵;by 为偏置项。

2.2 SSA-LSTM 模型
由2.1节可知,在LSTM 模型中,隐藏层单元数、学

习率和训练次数等超参数会对模型的预测精度产生重要

影响,使用不同参数进行训练时,所得到的模型预测能力

相差 较 大,因 此,提 出 SSA-LSTM 模 型,使 用 SSA 对

LSTM模型的超参数进行寻优。

1)根据LSTM 模型的超参数(隐藏层单元数、学习

率、训练次数等)随机初始化麻雀位置。

2)选择均方误差(MSE)作为评价指标,计算每个个体

的适应度函数值。

3)随机选取20%的麻雀为发现者,20%的麻雀具有

意识到危险并发出警报的行为机制,其余均视为加入者。

4)根据式(9)~(11)迭代更新发现者、警惕者、加入者

的位置,进而重新计算适应度函数的值。

5)迭代结束后,输出全局最优麻雀的位置,从而获得

LSTM模型的最优超参数。

3 二次分解组合LSTM 预测模型

3.1 短期风电功率预测模型
本文提出的基于二次分解组合LSTM 模型的预测框

架如图3所示。

1)将原始风功率数据x(t)输入EMD模型进行分解,
得到一组子序列。

2)再利用SE技术计算子序列的复杂度,将其重组为

图3 EMD-SSA-VMD-LSTM预测模型总体框架

高、中、低频3个序列,对高频序列再次进行SSA-VMD分

解,然后将各子序列归一化并划分为训练集和测试集。

3)运用SSA优化算法寻优LSTM 模型的超参数(隐
藏层单元数、学习率、训练次数等),将所得的最优超参数

进行预测。

4)累加所有子序列的预测值并输出最终预测结果。

3.2 评价指标
本文选择 MAE、均方根误差(RMSE)、平均绝对误差

(MAPE)作为预测模型的误差评估指标,其定义为:

MAE =
1
N∑

N

i=1
yt-y⌒t (20)

RMSE =
1
N∑

N

i=1
yt-y⌒t  2 (21)

MAPE =
1
N ∑

N

i=1

yi-y⌒i
yi

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

×100% (22)
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式中:N 为采样点数;yt、y⌒t和y-
t分别为第i个采样点的实

际值、预测值和平均值。

4 仿真分析

为验证所设计模型的有效性,本文以湖北某风电场

2023年1月7日~2月6日采集的数据为例。数据采样

间隔为15
 

min,共计2
 

880组数据,前2
 

500组数据为训

练集,后380组数据为测试集。将当前时刻的风电功率作

为模型的输入,下一时刻的风电功率作为输出。原始风电

功率时序如图4所示。

图4 原始功率时间序列

4.1 功率序列EMD分解
由图4可以看出,原始风电功率数据呈现出明显的非

平稳性,因此为了更好地处理这种特性,本文首先采用

EMD分解方法进行分解,以产生一系列IMF 和 剩 余

分量r。

图5 各IMF分量熵

考虑到EMD分解后会产生大量的IMF分量,如果直

接对每个分量进行建模和预测,将会极大的增加计算复杂

度。根据样本熵的思想,对相似样本熵值的IMF进行合

并为高、中、低频3个子序列,以降低计算规模。根据图5
所示的各IMF分量的熵值,可以看出模态1~3呈现出一

定的相似性,可以把这3项叠加作为高频序列,模态4~6
叠加作为中频序列,模态7~9叠加作为低频序列。重组

后的高、中、低频序列如图6所示。

图6 高、中、低频序列分量

4.2 高频序列VMD分解
由图6可以看出,Co-IMF0高频分量数据变化剧烈,

频率高,会影响模型的精度预测,通过VMD分解,可有效

降低整体数据的非线性,有助于提高模型预测精度。因

此,对Co-IMF0高频分量进行VMD分解。

VMD参数设置如下:采样频率为1
 

000
 

Hz,中心频率

参数init为1,分解次数K 和惩罚系数α通过SSA寻优得

到。SSA参数设置如下:种群规模为20,最大迭代次数为

30,发现者与警惕者均占比20%。表1为SSA寻优时不

同的K 和α 对应的样本熵值,由表1可见,寻优的 VMD
最优参数 K=7,α=1

 

024,此时布局样本熵的值最小。

VMD分解后的各个分量的波形如图7所示。

表1 不同K 和α值对应的样本熵值

分解次数K 惩罚系数α 样本熵值

5 696 0.226
 

6

6 847 0.226
 

4

7 1
 

024 0.224
 

6

8 978 0.224
 

7

4.3 二次分解组合LSTM 的模型预测结果

LSTM参数设置:迭代次数为100次,初始学习率为

0.005,求解器选择 Adam,隐藏层数为2层,层数分别为

100、50。为了避免出现过拟合问题,给LSTM 每一层加

入失活概率为20%的随机失活(Dropout)层。根据上述分
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图7 高频各子序列分量

解后的模态分量建立LSTM模型,然后分别进行预测,最
终的预测结果如图8所示。

图8 EMD-SSA-VMD-LSTM预测结果

4.4 预测结果分析
为了进一步验证本文模型的有效性,将其与其他9种

常用的预测模型进行比较。这9种模型包括
 

BP、LSTM、

EMD-LSTM、VMD-LSTM、EMD-VMD-LSTM、EMD-
PSO-LSTM、EMD-SSA-LSTM、VMD-PSO-LSTM、VMD-
SSA-LSTM。10 种 预 测 模 型 的 误 差 评 价 结 果 如 表 2
所示。

对比表2中BP、LSTM、EMD-LSTM和VMD-LSTM
模型,单独使用BP的预测效果最差,使用分解方法对风

电功率数据进行预测的误差较小,表明将风电功率数据进

行分解再预测可以提升LSTM的学习效果。与LSTM相

比,EMD-LSTM、VMD-LSTM、EMD-VMD-LSTM 的 预

测误 差 MAE 分 别 降 低 了36.55%、39.70%、49.47%;

RMSE分别降低了37.76%、51.64%、71.93%;MAPE分

别降低了2.90%、2.54%、57.62%。EMD-VMD分解的

  表2 不同模型误差评价

预测模型
MAE
/kW

RMSE
/kW

MAPE
/%

BP 41.25 57.42 64.91

LSTM 33.68 50.87 43.12

EMD-LSTM 21.37 31.66 42.55

VMD-LSTM 20.31 24.60 42.11

EMD-VMD-LSTM 17.02 14.28 19.63

EMD-PSO-LSTM 19.46 25.72 41.87

EMD-SSA-LSTM 18.27 22.05 41.55

VMD-PSO-LSTM 15.58 14.16 39.39

VMD-SSA-LSTM 14.72 10.28 37.85

EMD-SSA-VMD-LSTM 5.79 5.64 17.38

提升效果最为显著,这是因为 VMD在EMD分解的基础

上,对于高频鲁棒性更强、分解效果更好。
对比表2中 EMD-LSTM、VMD-LSTM、EMD-PSO-

LSTM、VMD-PSO-LSTM、EMD-SSA-LSTM、VMD-SSA-
LSTM的预测误差,发现使用优化算法的预测模型优于未

使用优化算法的模型,且使用SSA优化算法优于PSO算

法。相比于PSO 优化算法,使用SSA 的 MAE、RMSE、

MAPE分别提升6.12%、16.64、3.91%。这是因为其具

有更快的搜索速度和更好的搜索精度,易于实现且不需要

梯度信息。
对比表2中的 EMD-SSA-LSTM、VMD-SSA-LSTM

和EMD-SSA-VMD-LSTM 进 行 比 较,可 以 明 显 看 出

EMD-SSA-VMD-LSTM模型的预测效果更为准确。
综上所述,单独使用EMD或VMD的方法能够有效

减少误差,将两者结合起来进行预处理效果更为显著。而

采用SSA和EMD-VMD二次分解技术联合预处理的方

法,再利用LSTM模型进行预测,预测效果更好。

5 结 论

本文通过对采集到的风电功率数据进行分析,结合风

力发电的特点,提出了二次分解组合LSTM 的短期风电

功率预测模型,并得出如下结论。

1)本文引入EMD-VMD二次分解技术,克服了原始

风电功率的不平稳性,解决了模态混叠问题,从预处理环

节提高预测精度。

2)对VMD分解次数K 和惩罚系数α、LSTM模型的

超参数进行SSA优化,进一步提高模型的预测精度。

3)最后通过湖北某风电场实测数据进行验证,并与其

他9种模型对比分析,本文所提模型的 MAE小、RMSE
小、MAPE小,表明了本文所提模型具有更好的稳定性和

更高的预测精度。
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