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组合聚类和深度学习模型的风电场群风速预测
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摘　 要: 为提高规模化风电场群的风速预测精度,进而保障中国电网的安全稳定运行,提出了一种基于粒子群-投影寻踪聚类

算法结合 NS-L-Transformer 的风电场群短期风速混合预测模型。 首先,通过变分模态分解、去伪分量和小波变换的方法对采

集的风速数据集进行处理,得到滤除噪声干扰后的风速数据集。 其次,考虑风电场群间的风速空间关联特性,根据其风速波

动特征,采用粒子群-投影寻踪聚类算法分析了风电场群间的空间相关性,根据算法所得到的评价指标对风电场群进行了场

群关联性最优分类,并构造了分类后的高维风速数据集。 最后,通过 Transformer 模型的自注意力机制结合 LSTM 模型的门控

单元机制捕捉风速时间序列的局部特征,提出了 NS-L-Transformer 模型对所构造的具有局部特性的高维风速数据集进行了风

速预测。 选用中国东南某地区风电场群的风速数据进行了仿真分析,研究结果表明,采用分类后的高维数据集进行风速预测

较单一风速数据集的预测精度有较大的提升;相较于 Transformer 模型,NS-L-Transformer 的预测误差减少,从而验证了本研究

所提混合预测模型的有效性。
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Wind speed prediction of wind farm group by combining
clustering and deep learning model
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Abstract: To improve the wind speed prediction accuracy of large-scale wind farm clusters and ensure the safe and
stable operation of China’s power grid, a short-term wind speed hybrid prediction model for wind farm groups based
on particle swarm optimization combined with projection pursuit clustering and NS-L-Transformer was proposed.
Firstly, the collected wind speed dataset was processed by the methods of variational mode decomposition,
depseudo-component removal and wavelet transform, and the wind speed dataset after filtering out noise interference
was obtained. Secondly, considering the spatial correlation characteristics of wind speed among wind farm groups,
according to the wind speed fluctuation characteristics, the particle swarm optimization based on projection pursuit
clustering algorithm was used to analyze the spatial correlation between wind farm groups. Using the evaluation
metrics obtained from the algorithm, an optimal classification of field group correlation was carried out based on
their spatial correlations, and the classified high-dimensional wind speed dataset was constructed. Finally, the self-
attention mechanism of the Transformer model combined with the gating unit mechanism of the LSTM model
captured the local characteristics of the wind speed time series, and the NS-L-Transformer model was proposed to
predict the wind speed of the constructed high-dimensional wind speed dataset with local characteristics. The wind
speed data of a wind farm group in southeast China was selected for simulation analysis, and the results show that
the prediction accuracy of wind speed prediction using the classified high-dimensional dataset is greatly improved
compared with that of the single wind speed dataset. Furthermore, compared with the Transformer model, the NS-
L-Transformer model exhibits reduced prediction errors, which validates the effectiveness of the hybrid prediction
model proposed in this paper.
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　 　 随着风电场群规模和装机容量不断扩大,风力

发电对电网的安全运行越来越重要[1]。 风速具有

间歇性、波动性和随机性的特点[2],大规模的风电

集成到电网中,对电网的安全稳定运行是极大的挑

战[3],高效准确的风速预测可以为电网的运行和调

度提供可靠的依据和保障[4]。 常用的风速预测方

法主要分为统计法、物理法和人工智能法,随着历史

采样数据的积累和深度学习的发展,典型的深度学

习网络框架也广泛地应用在风速预测领域。 毕贵红

等[5]采用双通道卷积神经网络(convolutional neural
network, CNN)对风速特征进行提取。 王岩等[6] 通

过结合互信息理论和循环神经网络(recurrent neural
network,RNN)对短期风速进行预测。 何锦华等[7]

提出根据台风的 Holland 气压场模型和 Batts 梯度风

模型,构建融合物理信息的神经网络,然后使用含时

序模式注意力机制的长短期记忆神经网络 ( long
short-term memory,LSTM)模型对风速进行训练和预

测。 随着 Vaswani 等[8] 模型的提出,模型所具有的

自注意力机制在风速数据特征提取方面取得了广泛

的应用[9 - 10],学者针对 Transformer 预测提出了多种变

体,例如卷积自注意力[11]、生成式解码器[12]、基于注意

力的深度神经网络架构[13]、季节趋势分解架构[14]以及

频率增强机制[15]、Non-stationary Transformer[16]等。
上述方法主要依赖于单一风电场的历史数据,

没有考虑到风电场集群存在的空间相关性。 针对风

电场集群相关性问题多是从地理位置来分类,孙亦

皓等[17]提出通过图卷积神经网络提取风速空间特

征,并构造了一种从强度、时滞两个维度分别表征相

关关系的复数邻接矩阵,充分挖掘相邻多风场之间

的空间相关性。 Yang 等[18] 提出分析风电场集群内

每个风电场风速与参考风电场之间的灰度相关性划

分为不同子集群,利用分形变换理论建立子集群的

局部输出与风电场集群总体输出的放射关系,通过

对相关度的最高子集群的预测来实现对风电场集群

的风功率预测。 潘超等[19] 通过风电场的地理位置

分布,构建了风速空间信息特征集,通过卷积神经网

络模型进行空间特征提取,对整场风速进行预测。
上述方法多是对风电场群从地理角度进行分

类,忽略其整体相关性。 Friedman 等[20] 提出投影寻

踪算法,由于投影寻踪算法可以满足高维非正态数

据分析的需要,可以有效地找到样本数据间的内在

联系,在工业[21]、农业[22]、经济[23] 等多个领域得到

了广泛的应用。 投影寻踪算法可以有效地对高维数

据进行分类,因此,针对高维风电场群风速数据,可
以引入投影寻踪算法对其进行分类,有望实现更好

的风速预测结果。

根据上述分析,现有文献对风电场的整体空间

相关性的分析研究较少,同时由于风速数据波动特

性复杂,会对风速预测的准确性造成影响。 因此,本
文引入投影寻踪算法实现风电场群风速的聚类,并
提出 NS-L-Transformer 模型实现对风速的预测。

综上所述,本文首先对风速数据进行了预处理,
通过信号分解和小波变换降低采集过程中噪声对数

据的干扰;在此基础上,首次引入了粒子群-投影寻

踪聚类算法,通过分析风电场风速的波动特性对风

电场群风速的相关性进行准确划分,并根据类内相

关性,将相关风电场的风速作为目标风电场风机风

速的特征量,构造了新的数据集;最后,针对新构造

的风速数据集存在的短期局部波动特性,使用长短

时记忆网络替换 Non-stationary Transformer 模型的

编码器位置,构造了 NS-L-Transformer 模型,进一步

加强了风速数据局部信息的提取能力,一定程度上

提高了模型的预测精度。

1　 数据预处理

由于风速信号具有非平稳、波动性强等特点,对
风速的评估工作的准确性有很大的影响,在预测前

对数据进行预处理可以很大程度的提高预测的

精度。
变分模态分解[24] (variational mode decomposition,

VMD)要求各模态的估计带宽之和最小,约束条件

设定为所有模态之和与原始信号相等。 在实际对信

号进行分解时,由于样本采样不足及样条插值均会

产生过分解现象。 这些多余的分量称为伪分量,会
使风速数据分析变得复杂,进而影响风速预测结果,
因此,本文提出对伪分量进行识别并剔除,提高

VMD 的信号降噪效果。 通过计算各 IMF( intrinsic
mode function)分量与原始信号的相关系数来判别

该 IMF 分量是否为伪分量,即

Q =
∑

n

t = 0
y( t) IMF,i( t)

∑
n

t = 0
y2( t)∑

n

t = 0
I2MF,i( t)

(1)

式中:y( t)为原始风速信号,IMF,i( t)为 y( t)经过分

解后得到的各 IMF 分量。
对分解得到的各分量进行去除伪处理,具体判

断方法为:首先计算各 IMF 分量与原始信号的相关

系数,本文选取最大相关系数的 1 / 10 作为判定阈

值;然后,比较各 IMF 分量与原始信号的相关系数

与阈值的大小,如果相关系数小于阈值,则认为该相

关系数对应的 IMF 分量为伪分量。
由于外部环境和信号采集传输的影响,实际采

集到的风速信号往往存在不同程度的噪声干扰,如
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何有效滤除噪声是风速预测中十分重要的环节。 二

十世纪八十年代,小波变换凭借其良好的时域局部

化特性,完美解决了时序信号中局部有效信息与滤

除噪声之间的矛盾,在信号降噪领域得到了广泛的

应用。 其中,Donoho 等[25] 提出的小波阈值法计算

量较小且实现过程简单,是目前小波去噪领域最常

使用的方法。 具体实现步骤为:
Step1　 选取合适的基小波以及分解层数,对风

速信号 f(n) 进行多尺度小波分解,得到不同尺度下

的小波分解系数。
Step2　 确定一个合适的阈值,对各尺度下的小

波分解系数进行阈值处理,得到阈值处理后的估计

小波分解系数。
Step3 　 利用小波逆变换将估计小波系数进行

信号重构,得到去噪后的风速信号。
小波降噪的阈值对去噪有着非常重要的影响,

目前,常用的阈值确定规则有如下几种[26]:
1)VisuShrink 阈值。 VisuShrink 阈值是一种固

定阈值,可定义为

λ1 = σn 2ln N (2)
式中:σn 为标准噪声差,N 为风速信号长度。

2)Rigrsure 阈值。 Rigrsure 阈值是一种基于史

坦无偏似然估计的自适应阈值,可定义为

λ2 = σn ρα (3)
式中:σn 为标准噪声差,pα 为风险值。

3)HeurSure 阈值。 HeurSure 阈值是一种启发式

阈值,综合前两种阈值来确定最优变量阈值。 设 n
个小波系数的平方和为 e, η = ( e - n) / n, μ =

(log2n) 3 / 2 n 其定义如下:

λ3 =
λ1, η < μ
min(λ1,λ2), η ≥ μ{ (4)

在实际计算中,多采用启发式阈值来进行小波

变换。
在小波降噪中,常见的阈值函数有软阈值函数

和硬阈值函数两种,本文通过软阈值函数对分解后

的风速信号进行处理,软阈值函数表达式如下:

ẑ =
sgn( z)( z - λ), z ≥ λ
0, z < λ{ (5)

式中:z 为原始小波系数,ẑ 为处理后小波系数,λ 为

所选阈值。

2　 PSO-PPC 建模

投影寻踪(projection pursuit, PP)算法于 1974
年首次由美国 Stanford 大学的 Friedman 和 Tukey 提

出并命名为 Projection Pursuit,用来分析和处理高维

观测数据,通过将高维数据投影到低维子空间上,达
到对原始高维数据分析和评价的目的。

设 xij( i = 1,2,…,n; j = 1,2,…,m) 为第 i 个
风电场风速的第 j 个指标, n 为风电场个数, m 为风

速指标个数。 随机抽取若干初始投影方向 a(a1,
a2,…,am) ,投影寻踪就是将投影于 a 得到其投影

值 z( i),即

zi = ∑
m

j = 1
a( j)x( i,j) (6)

按照局部集中、整体散开的原则,构造投影指标

函数 Q(a) 为

Q(a) = s(a)d(a) (7)
式中:s(a)为类间距离,d(a)为类内密度。

根据定义,投影指标函数 Q(a)越大越好,本文

通过粒子群算法[27 - 28] ( particle swarm optimization,
PSO)对投影方向进行优化。 利用种群规模为 n 粒

子群在 D 维空间进行寻优,基于个体和种群历史的

最优位置点进行迭代变化,原则如下:
vi(k + 1) = ω·vi(k) + c1·r·(pi - xi(k)) +

c2·r·(pg - xi(k)) (8)
xi(k + 1) = xi(k) + vi(k) (9)

式中: pi 为粒子的历史最优位置,pg 为全局最优位

置,c1、c2 为学习因子,影响算法的收敛速度;r 为随

机数,在 0 ~ 1 之间。
本文通过 PSO-PPC 算法,对风电场群在空间所

具有的相关性进行聚类划分,具体流程见图 1。

图 1　 PSO-PPC 算法流程

Fig. 1　 Flowchart of PSO-PPC algorithm
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3　 NS-L-Transformer 预测模型

3. 1　 Non-stationary Transformer 模型

Non-stationary Transformer 模型是针对非平稳时

序问题的一个网络模型。
通过在 Transformer 模型结构上添加了包含序

列平稳化模块和去平稳化注意力模块(见图 2)。 通

过序列平稳化模块,增强输入数据的平稳性,从而解

决实际应用中风速信号过平稳的问题。

图 2　 序列平稳框架

Fig. 2　 Stationary sequence framework

模型的平稳化包括窗口归一化和反归一化两个

阶段,如式(10)、(11)所示,归一化作为一种平稳化

技术,增强了数据的可预测性的同时对原本数据的

分布造成了不可逆的退化,因此需要用归一化之前

存储的各个窗口内序列原本的均值和方差重新对模

型的输出进行反向尺度变换,恢复其归一化是丢失

的分布信息。

μx = 1
S∑

S

i = 1
xi

σ2
x = 1

S∑
S

i = 1
(xi - μx) 2

(10)

x′i =
1
σx

☉(xi - μx) (11)

y′ = H(x′)
ŷi = σx☉(y′i + μx)

(12)

式中:☉为 Hadamard 乘积, μx 为原始输入均值, σ2
x

为原始输入方差, S 为原始序列长度。
3. 2　 NS-L-Transformer 模型

Transformer 模型的自注意力机制和前馈网络

层,可提高模型的计算训练,Non-stationary Transformer
模型在 Transformer 模型的基础上添加了序列平稳

化模块,可以提高非平稳时间序列的可预测性。 但

针对所构造的多维风速预测数据集,目标风电场的

风速与类内风电场的风速存在着一定的类内相关

性,LSTM 模型可以更好地捕捉多维时序特征,因
此,在基于传统 Transformer 的编码器 - 解码器结构

中,本文提出使用 LSTM 编码器来替代 Non-stationary
Transformer 的编码器位置。 通过 LSTM 模块对经过

平稳化处理后的多维风速序列进行编码,提取多维

风速时间序列特征,使用 Non-stationary Transformer
的解码器生成输出序列,更好地提高模型提取数据

局部位置信息的能力,模型结构见图 3。

图 3　 NS-L-Transformer 模型结构框架

Fig. 3　 Structurel framework of NS-L-Transformer model

　 　 模型的去平稳化注意力模块主要是在模型内

部,使用过归一化后的输入和归一化时存储的均值

方差等量,根据 Transformer 的注意力机制,以及进

行序列平稳化时,模型输入在时间维进行的尺度变

换,基于模型嵌入层和前向传播层在时间维度的线

性关系,导出注意力层的输入 Q,K,通过简化,可得

到目标注意力,具体计算如下:

　

Attn(Q,K,V) = Soft max(QK
T

dk
)V

Q′ =
(Q-1μT

Q)
σx

K′ =
(K-1μT

K)
σx

Soft max(QK
T

dk
) = Soft max(

σ2
xQ′K′T + 1(μT

QKT)
dk

)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(13)
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式中:Attn 为原 Transformer 的注意力计算公式,Q、
K、V 分别为查询矩阵、索引矩阵和内容矩阵,Q′、
K′、V′分别为平稳化后的 Q、K、V,dk 为基于 K 矩阵

的维度。
Xτ 表示经过分解降噪重构处理后的同一个分

类里面各个风电场的风速,多特征数据首先经过

LSTM 层,通过 LSTM 模型的遗忘门和记忆单元机

制,更好地捕捉发风速序列的时序特征。 通过

LSTM 模型的门控单元,在多维数据中提取相关时

序特征作为隐藏状态,用于存储和处理序列中的时

序信息。
由于 Transformer 模型具有的自注意力机制,更

关注当前预测量的关键特征通过学习目标风电场历

史数据,结合同一分类风电场风速值来预测目标风速。
通过多头注意力并行操作,可以关注到序列中

的不同位置,增加模型的捕捉不同范围依赖性的能

力。 LSTM 编码器处理完输入序列后的输出。 首先

对数列进行归一化处理,通过 LSTM 编码器处理完

输入序列后,接着通过两个卷积层和 Dropout 层后,
送入解码器。 通过 Non-stationary Transformer 的解

码器部分的多头注意力并行操作,可以关注到序列

中的不同位置,增加模型的捕捉不同范围依赖性的

能力,从而实现较为准确的风速预测。

4　 风电场群风速预测模型

4. 1　 预测流程

基于以上所述原理,针对风电场群风速预测,本
文提出一种基于 PSO-PPC 和 NS-L-Transformer 模型

的预测路线,具体流程如下(见图 4)。
Step1(缺失值处理) 　 对于所采集的数据集

中,存在的数据缺失问题,设定固定阈值 10,判断连

续缺失值的多少,若连续缺失值小于阈值,则采用均

值插补法对缺失值进行填充,若连续缺失值大于阈

值,平均滑动法对缺失值进行填补。
Step2(数据分解与去伪) 　 使用 VMD 将填补

处理后的风速数据分解,设置 K = 7,通过分解得到 7
个分量。 利用式(1)计算各分量与原始风速信号的

相关系数,设定小于最大系数 1 / 10 的分量为伪分

量,去除伪分量。
Step3(数据去噪及重构) 　 保留其余分量后得

到若干个有效分量。 通过小波变换对有效分量进行

去噪,对去噪之后的信号进行重构。
Step4(风电场聚类)　 从风速的均值、最大最小

值、方差、标准差、波动性来构造评价指标,使用 PSO-
PPC 算法对 20 个风场的风速进行分类。 通过计算分

类后风电场的相关系数对分类的准确性进行评估。
Step5(数据集构建) 　 根据分类,在每一个分

类中,选定一个风电场风速作为目标风电场风速,以
类内相关风电场的风速作为目标风电场风速的特征

值,构造新的数据集。
Step6( 预 测 数 据 集 ) 　 通 过 所 提 的 NS-L-

Transformer 模型对构造的数据集进行风速预测。

图 4　 风电场群风速预测流程

Fig. 4　 Flow chart for predicting wind speed in wind farm clusters

4. 2　 评价指标

本文选用皮尔逊相关系数 ρ 对风电场群的聚类

进行评价分析,选取均方根误差 εRMSE 、平均绝对误

差 εMAE 和拟合优度 R2 对风速多步预测构架评价指

标,分别如下:
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ρ =
∑

n

i = 1
(xi - xavg)∑

n

i = 1
(yi - yavg)

∑
n

i = 1
(xi - xavg) 2∑

n

i = 1
(yi - yavg) 2

(14)

εRMSE = 1
n∑

n

i = 1
( x̂i - xi) 2 (15)

εMAE = 1
n∑

n

i = 1
xi - x̂i (16)

R2 = (1 -
∑

n

i = 1
(xi - x̂i) 2

∑
n

i = 1
( x̂i - xavg) 2

) (17)

式中: xi 为目标风电场实际风速值, xavg 为目标风电

场平均风速值, yi 为相关风电场的实际风速值, yavg

为相关风电场的平均风速值, x̂i 为目标风电场预测

值,n 为样本数量。

5　 算例仿真

5. 1　 数据集

使用中国东南地区某区域 2023 年 3 月 1 日—
2023 年 5 月 30 日的数据来验证所用模型的可行

性,总共有 20 个风电场,风电场群的分布见图 5。
采样间隔时间为 15 min,总样本数为 8 640 × 20(4 ×
24 × 90)。

图 5　 风电场群分布

Fig. 5　 Distribution of wind farm clusters

5. 2　 风速信号降噪

为消除噪声对风速产生的误差,并提取风速关

键特征,本文使用 VMD 分解方法对原始风速信号进行

分解,设置模态个数 K 为 7,得到分量 IMF1 ~ IMF7。
以 1 号风电场为例,风速原始数据集共 8 640

个采样点,将 1 号风场的风速输入 VMD 分解模型,
得到分解结果见图 6。 从图 6 中可知,VMD 将风速

按照频率分解总共得到 7 条 IMF 序列,各个序列按

照高频到低频的方式排列。
使用式(1)分析分解后的各分量与原始分量的

相关系数,具体数值见表 1。 保留大于最大系数

1 / 10的分量,在 1 号风电场中保留相关系数大于

0. 094 81的所有分量,即 1 号风电场中所保留的有

效分量为 IMF1 ~ IMF4。

图 6　 风速信号分解后的各分量

Fig. 6　 IMFs after decomposing wind speed sequences

表 1　 各分量与原始风速相关系数

Tab. 1　 Correlation coefficient between IMFs and original wind
speed

分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7

相关

系数
0. 948 1 0. 335 7 0. 215 1 0. 108 9 0. 074 5 0. 053 6 0. 042 3

将保留的有效分量通过小波变换进行去噪,小
波基函数为 Db5、分解层数为 3。 对去噪后的信号

通过相加进行重构,重构后的信号与原始信号对比

见图 7。 由图 7 分析可知,降噪后的风速波动较原

始信号更平稳,便于预测模型对风速特征进行捕捉。

图 7　 降噪后信号重构

Fig. 7　 Signal reconstruction after noise reduction
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5. 3　 机群聚类

选用春季(3 月 1 日 - 5 月 30 日)的数据对集

群进行分类,选择风速的平均值、方差、标准差和风

速的波动性作为评价指标,通过 PSO 寻优算法确定

投影寻踪的最佳方向,PSO 的初始值设定为粒子数

目 200,学习因子 1 和学习因子 2 分别为 0. 5 和2. 0,
惯性权重为 0. 7,迭代次数为 200,问题维数为 6。

分别采用传统的投影寻踪算法与 PSO-PPC 算

法对机群的进行评估,评估结果相近的风机风速划

分为一类,机群聚类的结果见表 2 和图 8。
表 2　 风电场风速聚类结果

Tab. 2　 Results of wind farm wind speed clustering

PSO-PPC
类内机组

编号
PPC

类内机组

编号

第 1 类 1,5,11,12,15,16 第 1 类 1,11,12,15,16,17

第 2 类 2,9,13 第 2 类 2,4,7,8,9,10,13,19

第 3 类 3 第 3 类 3

第 4 类 4,7,8,17,18 第 4 类 5,6,14

第 5 类 6,10,14 第 5 类 18

第 6 类 19,20 第 6 类 20

图 8　 风电场风速聚类结果

Fig. 8　 Results of wind farm wind speed clustering

在图 8 中,将颜色形状相同的点划分为同一类,
可以明显看出,同一个分类的点的投影值较为接近。
投影寻踪算法可以很好地解决样本数据的高维度问

题分类。 不难看出,由于存在风机能量转化过程中

的损耗和尾流效应的影响,聚类结果受空间的分布

影响相对较小,并未按照风机的地理分布呈现出片

区式划分。
通过皮尔逊分析对划分的样本类进行验证,分

别对 PPC 和 PSO-PPC 的风机聚类结果进行评估,总
共 20 个风场,使用 4 × 5 单元格按照从左至右、从上

至下的顺序排列。 两种聚类都将 20 个风机分为

6 类,相同颜色表示同一类风电场,目标风电场与自

身的皮尔逊相关系数为 1,具体相关性见图 9。

图 9　 皮尔逊评价分类

Fig. 9　 Pearson evaluation classification

通过皮尔逊系数分析可以明显看出,因为 PSO-
PPC 算法较传统的投影寻踪算法可以更准确找到最

大的投影方向,因此通过 PSO-PPC 算法分类所得到

的每一类机群较投影寻踪算法分类所得到的机群分

类,类内的风机数量较为平均,且通过 PSO-PPC 算

法分类后的类内机群的风速与该类中目标风机的风

速的相关系数均为正相关,而传统的投影寻踪算法

类内机群的风速与目标风电场的风速会存在负相关

系数,会影响后续目标风电场风速的预测精度。
5. 4　 数据集构建及风速预测

以 PSO-PPC 算法划分后的第 1 类和第 4 类数

据集为例,由上述分析可得,第 1 类和第 4 类同一个

分类内风机的风速在 3 月 1 日— 5 月 30 日的存在

相关性。 以同时间段存在相关性的风机风速作为目

标风机风速的特征量,重新构建预测数据集,风速数

据以 3∶1∶1 的比例来划分训练集、验证集和测试集。
本文 将 所 提 方 法 通 过 消 融 实 验, 分 别 与

Transformer、Non-stationary Transformer 预测模型进

行对比,深度学习模型框架需要选择合适的参数来

获得满意的预测结果,通过多次对比试验,选择不同

参数,相关参数见表 3。
表 3　 3 种模型主要参数设置

Tab. 3　 Main parameters settings of the three models

模型 Transformer
Non-stationary

Transformer

NS-L-

Transformer

编码器层数 4 4 2

解码器层数 1 1 1

多头注意力数 8 8 8

特征维度 6 / 5 6 / 5 6 / 5

Batch_size 8 8 8

　 　 分别采用 Transformer、Non-stationary Transformer
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和 NS-L-Transformer 对第 1 类和第 4 类数据集风电

场风速进行预测,并对原有的风机风速数据和构建

后的风电场风速数据未来 6、12、24 h 预测进行仿

真,结果见图 10。

图 10　 不同模型风速预测情况

Fig. 10　 Different models in wind speed prediction

　 　 图 10 分别展示了第 1 类和第 4 类风电场对 6、
12、24 h 的风速序列进行预测的结果,在两类风电

场的预测图中均可以看出,使用单一风电场数据集

进行风速预测的拟合结果较使用多维数据预测的拟

合结果要差一些;在多维数据集中,本文所提的模型

较 Transformer 模型的预测结果能够更好的拟合风

电场的真实数据。
为进一步分析预测的结果,使用式(14) ~ (17)

计算不同预测时长和不同模型下的风速预测的误

差,以对预测结果进一步分析,误差指标见表 4。
表 4中,O-T、O-NST、O-NSLT、M-T、M-NST、M-NSLT
分别为单一风电场目标风机风速 Transformer 预测、
单一风电场目标风机风速 Non-stationanry Transformer
预测、单一风电场目标风机风速 NS-L-Transformer 预

测、类内风电场目标风机风速 Transformer 预测、类
内风电场目标风机风速 Non-stationanry Transformer
预测、类内风电场目标风机风速 NS-L-Transformer
预测。

表 4　 不同预测模型误差指标

Tab. 4　 Error index in different prediction models

风场分类 预测时间 / h 指标 O-T O-NST O-NSLT M-T M-NST M-NSLT

第 1 类风场

6

12

24

R2 0. 832 2 0. 867 3 0. 891 6 0. 881 2 0. 921 5 0. 940 8

εRMSE 0. 681 5 0. 666 3 0. 617 4 0. 597 4 0. 523 6 0. 490 5

εMAE 0. 606 8 0. 551 6 0. 501 3 0. 475 5 0. 410 5 0. 389 2

R2 0. 811 5 0. 827 4 0. 859 6 0. 874 6 0. 903 6 0. 910 8

εRMSE 0. 709 6 0. 701 6 0. 691 7 0. 628 2 0. 583 1 0. 569 2

εMAE 0. 678 2 0. 652 3 0. 582 3 0. 493 3 0. 441 8 0. 421 8

R2 0. 660 3 0. 695 4 0. 702 5 0. 795 6 0. 833 1 0. 866 2

εRMSE 1. 034 1 0. 946 8 0. 894 2 0. 815 4 0. 774 0 0. 746 0

εMAE 0. 848 2 0. 726 2 0. 718 1 0. 695 4 0. 681 8 0. 661 2
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表 4(续)

风场分类 预测时间 / h 指标 O-T O-NST O-NSLT M-T M-NST M-NSLT

第 4 类风场

6

12

24

R2 0. 847 3 0. 871 2 0. 890 9 0. 902 3 0. 931 6 0. 939 5

εRMSE 0. 673 2 0. 645 6 0. 627 8 0. 558 7 0. 510 6 0. 503 3

εMAE 0. 598 6 0. 543 1 0. 521 1 0. 450 3 0. 406 7 0. 398 7

R2 0. 810 9 0. 836 3 0. 867 4 0. 885 6 0. 915 4 0. 920 3

εRMSE 0. 693 2 0. 700 8 0. 712 3 0. 648 2 0. 603 1 0. 559 2

εMAE 0. 678 2 0. 652 3 0. 582 3 0. 493 3 0. 441 8 0. 421 8

R2 0. 642 2 0. 699 1 0. 756 5 0. 816 3 0. 853 2 0. 876 9

εRMSE 1. 184 6 0. 955 9 0. 931 2 0. 810 1 0. 775 1 0. 732 4

εMAE 0. 952 1 0. 736 2 0. 729 6 0. 665 2 0. 641 3 0. 631 5

　 　 对比发现,由于风速的波动性和非平稳性,在两

个分类的风电场中,每一种预测模型,24 h 的风速

预测误差值大于 12 h 风速预测的误差值,12 h 的风

速预测误差值大于 6 h 风速预测的误差值,可以明

显看出,预测误差会随着预测步长增加而增大。 但

是,在不同时刻的预测中,NS-L-Transformer 模型的

误差仍低于其他模型。
通过对第 1 类和第 4 类风电场在不同模型下的

对比,可以明显的看出单一风电场的误差预测精度

低于所构建的多维数据集的风速预测精度。 在本文

所提出的 NS-L-Transformer 模型下,根据均方根误

差分析可得第 1 类场群的 24 h 预测误差,多维预测

较单一预测精度提高了 38. 63 % ,在第 4 类场群中

提高了 27. 62 % 。 证明在模型中考虑到风电场风机

的空间相关性对风速预测的精度会有提升。
对重新构建后的风电场群风速预测,分析第

1 类和第 4 类的风速预测。 分别观察单一风电场和

重新构建的多维风电场的预测误差,可以看出,使用

NS-L-Transformer 模型对风速数据进行预测得到的

预测精度优于其他模型。 根据均方根误差对第 1 类

场群的 24 h 预测误差进行分析,本文所提出的模型

较 Transformer 模型和 Non-stationary Transformer 模

型在单一风电场中,分别提高了 13. 8 %和 5. 8 % ;
在多维数据中,分别提高了 9. 58 % 和 3. 75 % 。 即

通过 LSTM 模型加强对模型提取局部数据信息对预

测结果有所提升。

6　 结　 论

1)对原始风速信号通过 VMD 分解、剔除噪声

后,重构所得的信号较原始风速信号更为平缓。
2)对比改进前、后的 PPC 算法的分类结果的相

关性,经过 PSO 算法改进的投影寻踪算法可以找到

最佳投影方向,利用皮尔逊相关系数对划分的集群

进行验证,同一个分类内的风机风速均为正相关性。

3)根据 PSO-PPC 算法确定分类风电场群分类,
构建新的高维风速数据集。 对不同的预测模型中单

一风电场风速数据和高维风速数据集仿真分析,结
果表明使用多个正相关输入量去预测目标风电场的

风速,较使用单一风电场风速预测的精度有所提升,
验证了集群分类和高位数据集建立的有效性。

4)利用 Non-stationary Transformer 模型中的平

稳序列模块,通过 Transformer 模型的注意力机制来

捕捉数据的全局依赖关系,结合 LSTM 层来加强模

型提取数据局部位置信息的能力。 对不同的数据集

和预测时长的仿真分析,结果均表明所提出的模型

的预测精度均有提升,从而验证了所提模型的有

效性。
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