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2020年9月22日，国家主席习近平在第七十五届联

合国大会上宣布，中国力争2030年前二氧化碳排放达到

峰值，努力争取2060年前实现碳中和目标[1]。以风电和

光伏发电等新能源为主体的新型电力系统，是实现国家

“双碳”目标的主要支撑[2]。在新型电力系统中，供电主

体由煤电向风电和光伏发电等新能源转变。随着风光电

源的大规模建设和并网运行，风光功率的随机性、波动

性和间歇性等不确定性因素给电网的安全稳定运行带来

了严峻挑战[3]。因此，风电功率的准确预测，对合理安

排系统备用、保证电网稳定运行和提高经济效益具有重

要意义[4]。由于并网时需要保持电网稳定，提前几小时

对风电进行更准确的预测很重要，而超短期预测需要更

精准的结果，时间范围更短，同时难度更大，因此本研

究重点在于超短期风电功率预测的准确性[5]。

近年来，长短期记忆（Long-Short-Term�Memory，

LSTM）等深度学习方法因其在处理复杂非线性数据方

面的优越预测能力以及在时间序列数据中有效捕获信

息的能力，在风电预测领域的应用也越来越受欢迎[6]。

Gu[7]等人提出了一种基于改进的LSTM模型的短期风电

功率预测方法。通过计算结果表明，在不同时间尺度和

季节下，LSTM模型的预测精度均高于反向传播（BP）
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混合模型和小波神经网络（WNN）等模型。

由于风能的间歇性，风电数据具有较高的随机性和

波动性[8]。由于其随机性和高波动性的特点，仅用一种

预测方法难以获得精确的风电预测结果。因此，一些研

究者提出了将人工智能方法与数据预处理策略相结合的

混合方法。基于分解的方法是目前应用最广泛的数据预

处理方法之一，并取得了良好的预测效果[9]。在基于分

解的混合方法中，将使用分解技术将原始风数据分解为

几个相对平稳的子序列。然后对每个子序列建立预测模

型，并将预测结果相加，得到最终的预测结果。将其分

解为多个相对平稳的子序列，并对每个子序列进行单独

预报，可以有效地提高风的预报精度[10]。

基于上述分析，本文提出一种基于二次模态分解、

样本熵、深度学习的超短期风电功率预测方法。首先，

针对风电功率时间序列的随机性和一次模态分解产生的

高频强非平稳分量的问题，采用合适的模态分解方法对

风电功率时间序列进行二次分解；然后，利用样本熵将

子分量重构为具有典型特征的3个分量，再利用卷积神经

网络优化的双向长短期记忆神经网络进行超短期预测。与

多个经典模型相比，本文所提模型均有更高的预测精度。

一、二次分解

ICEEMDAN 是一种改进自适应噪声完备集合经验模

态分解方法，与完备集合经验模态分解（CEEMDAN）方

法的原理不同，ICEEMDAN 是利用白噪声被经验模态分

基于二次分解和深度学习的短期风电功率预测
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摘　要：针对风电功率预测中的随机性和波动性，本文提出一种基于二次模态分解、样本熵及深度学习的超短期风

电功率预测方法。首先，通过模态分解技术对风电功率时间序列进行二次分解，以克服一次模态分解导致的高频非

平稳分量问题。其次，应用样本熵重构三个具有典型特征的子分量，并结合卷积神经网络优化的双向长短期记忆网

络（CNN-BiLSTM）进行预测。通过与传统预测模型的对比分析，结果显示所提出模型在预测精度上显著优于其他

模型，能够有效捕捉风电功率变化趋势，并显著减少数据随机性和波动性对预测结果的影响，表明该方法在实现国

家“双碳”目标中的潜在应用价值。
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解方法分解后的模态分量（IMF）来解决残留噪声和伪

模态的问题，该方法在解决模态混叠问题的同时使 IMF

中残余噪声大大降低，对风电功率时间序列中所包含的

不同尺度成分具有良好的分解和特征提取能力。

ICEEMDAN 产生的 IMF1 为高频强非平稳分量，直接

对其进行预测会产生较大误差，因此对分解出的高频强

非平稳分量 IMF1 使用 VMD 再次进行分解。经验小波变

换（Empirical Wavelet Transform，EWT）是一种基于信号

频谱构造经验尺度函数和小波函数的自适应信号处理技

术。EWT 的基本思想是计算傅里叶段，然后构造一系列

小波滤波器，从给定的风电信号中提取不同的模态。使

用 EWT 对高频强非平稳信号进行处理步骤如下。

二、基于卷积神经网络的双向长短期记忆网络

卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）

通过局部连接、权值共享和池化操作等运算，在深度挖

掘输入数据空间特征的同时，有效降低了深层神经网络

参数数量和数据维数，使得卷积神经网络的计算速度和

数据分析能力得到有效提升。卷积神经网络的基本结构

由 输 入 层（Input layer）、 卷 积 层（Convolutional layer）、

池化层（Pooling layer）、全连接层（Fully connected layer，

FC）及输出层（Output layer）构成。

BiLSTM 模型由输入层、前向 LSTM、反向 LSTM 和输

出层构成。前向 LSTM 和反向 LSTM 可分别得到输入序列

的过去信息和未来信息。输出 tQ 由前向 LSTM 在时间节

点 t 的隐状态 f
ts 和反向 LSTM 在时间节点 t 的隐状态 r

ts 共

同构成。

前向 LSTM 的隐状态 f
ts 、反向 LSTM 的隐状态 r

ts 和

输出层的 tQ 可分别由式（1）、（2）和式（3）进行计算。

( )1f f f f
f f

t t txs s s s
s W x W s b−= s + +  （1）

( )1f r r r
r r
t t txs s s s

s W x W s b+= s + +  （2）

f r
f r Q

t t ts Q s Q
Q W s W s b= + +  （3）

其中，s表示激活函数；b 表示的偏置向量； fxs
W

表示输入层的权值矩阵； f fs s
W 表示前向 LSTM 中隐藏层

的权值矩阵； r rs s
W 表示反向 LSTM 中隐藏层的权值矩阵；

fs Q
W 和 rs Q

W 输出层的权值矩阵。

三、风光功率预测模型的构建

本文利用 CNN 模型深度挖掘风电功率数据与 NWP

数 据 间 的 特 征 关 联 特 性 以 及 天 气 性 特 征， 然 后 利 用

BiLSTM 模型深度挖掘输入数据序列的时间相关性，从而

实现对风光功率数据和 NWP 数据时空分布特性的精准获

取，有效提高 BiLSTM 模型的预测精度。混合 CNN 模型、

BiLSTM 模型的优点构建了 CNN-BiLSTM 预测模型，实现

对短期风光功率的精准预测。

四、评价指标

本文以内蒙某额定装机容量为 150 MW 的风电场数

据为例进行分析，以验证所提方法的有效性和可行性。

从风电场数据空间中选取 2021 年 4 月 1 日至 2021 年 12 月

31 日九个月的时间序列数据，采样间隔为 15 min/ 点，一

天共有 96 个点，共 26400 个采样点作为实验样本。在我

们的工作中，数据集以 8：1：1 的比例被分成训练集、

测试集和验证集。

同 时 采 用 两 个 模 型 评 估 标 准 —— 均 方 根 误 差

（RMSE）、平均绝对百分比误差（MAPE），其中MAPE是

基于均值的评价指标，可描述风电数据预测值和真实值的

偏差，反应误差的总体水平；RMSE是基于均方的评价指

标，通过对预测偏差进行评估。其数学公式如下所示：

( )2
1

1 n

i i
i

RMSE p p
n =

′= −∑

1

1 100%
N

i i

i i

p pMAPE
n p=

′ −
= ×∑

其中 iP 是功率的真实值； iP′ 为预测值； iP 为平均

值；n 表示数据量。

五、算例分析

（一）风电功率时间序列的模态分解结果

原始风电功率经过 ICEEMDAN 分解得到的子分量如

图 5-1 所示，使用 EWT 对 IMF1 进行第 2 次分解，分解结

果见图 5-2 所示。通过样本熵对两次分解后的子分量进

图5-1　ICEEMDAN分解图
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行复杂性评估由样本熵结果可知，子分量 8 至 15 的样本

熵接近，说明它们产生新模式的概率大小基本一致，可

以重构作为一个分量进行预测，它们重构得到的分量可

以大致反映原始功率的总体趋势，所以称该重构分量为

趋势分量。同理将样本熵接近的子分量 1-1 至 1-2、4 至

7 重构为振荡分量，将其余样本熵接近的子分量重构为随

机分量。

（二）预测结果分析

为 了 证 明 本 文 提 出 的 ICEEMDAN-EWT-CNN-

BILSTM 预测模型的优越性，本节对 ICEEMDAN-EWT-

CNN-BILSTM 模 型、CNN-BILSTM 模 型、BIRGU 模 型、

PSO-ELM 模型、BIGRU 模型和 BILSTM 模型的预测结果

进行对比分析。

表2　各模型在预测中的性能比较

Predicate Model MAPE RMSE

ICEEMDAN-EWT-CNN-BiLSTM 2.529 3.090

CNN-BiLSTM 3.490 4.104

PSO-ELM 4.813 5.385

BILSTM 3.461 5.349

BIGRU 3.373 5.345

图 6 为各种预测模型的风电功率预测结果，其中黑

色实线为风电场实际输出功率，蓝色实线为 ICEEMDAN-

EWT-CNN-BiLSTM 模 型 预 测 值， 黄 色 实 线 为 CNN-

BiLSTM 模 型 预 测 值， 绿 色 实 线 为 BIGRU 模 型 预 测

值， 红 色 实 线 为 PSO-ELM 模 型 预 测 值， 紫 色 实 线 为

BILSTM 模型预测值。由图 6 和表 2 可知，本文所提出的

图5-2　EWT分解图

图6　模型预测值比较
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ICEEMDAN-EWT-CNN-BiLSTM 预测模型与其余几种预

测模型相比，能够更加准确描述风电功率的变化趋势，

利用经验小波变换（EWT）和改进自适应噪声完备集合

经验模态分解（ICEEMDAN）将数值天气预报数据和风

电功率数据分解为具有时间信息的频率数据，可有效消

除数据信息中随机性和波动性对预测精度的影响，提高

模型的预测精度。
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