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摘　要: 准确预测风电机组各项指标对准确管控机组和调控电网的供需有着重要意义. 预测指标任务可抽象为风电

时间序列预测任务. 目前时间序列预测模型主要采用深度学习模型, 但是风电时间序列具有较强的波动性和随机

性, 导致绝大部分模型不能较好挖掘风电时间序列的复杂演化特性. 为解决上述问题, 提出了一种基于渐进式分解

架构的风电时间序列预测方法, 该方法首先应用神经网络池化分解方法将复杂的依赖关系简化并应用注意力机制

学习长期趋势, 然后运用多变量融合捕捉模块增强了网络整体的多变量关联挖掘能力, 最后, 融合趋势项和周期项

对风电时间序列做出准确的预测. 实验结果表明, 该方法在风电时间序列的多步预测中均方误差相比基线模型至高

可提升 24%, 在多尺度预测长度下表现出预测性能稳定提升的同时, 计算效率显著优于同类模型.
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Abstract: Accurate prediction of wind turbine metrics is important for accurate control of turbines and the regulation of
grid supply and demand. The task of forecasting these indicators can be abstracted as a task of wind power time series
forecasting. Currently, deep learning models are mainly used in time series prediction models, but the strong volatility and
randomness of wind power time series often prevent most models from effectively capturing the complex evolutionary
characteristics of the data. To address these issues, a wind power time series forecasting method based on a progressive
decomposition architecture is proposed, which first applies a neural network pooling decomposition method to simplify
complex dependencies and then applies an attention mechanism to learn long-term trends. Subsequently, a multivariate
fusion capture module is employed to enhance the overall multivariate correlation mining ability of the network, and it
fuses the trend term and the period term to make accurate forecasts of the wind power time series. Finally, the trend and
period terms are fused to make accurate forecasts for wind power time series. Experimental results show that this method
can achieve up to a 24% reduction in mean squared error (MSE) for wind power time series forecasting compared to
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baseline models. It also exhibits stable improvements in predictive performance across multiple forecasting lengths while
significantly outperforming similar models in computational efficiency.
Key words: multivariate time series forecasting; neural network; attention mechanism; time series decomposition

风电的发展对于减少碳排放、改善环境污染、促

进可持续发展都具有重要的意义. 风电时间序列指风

电机组运行过程相关的气象因素和机组产生的各项参

数, 如风速、气压、风电叶片转速、风电输出功率、

扇叶角度等. 随着风电装机容量占比的不断提高, 风电

并网稳定性问题日益突出, 准确的风电时间序列预测

成为保证电力系统稳定调度和安全运行的必要手段[1].
时间序列预测 (time series forecasting, TSF) 是实现准

确风电机组相关参数预测的主要手段之一, 它基于历

史观测的时间序列数据, 生成未来的预测数据, 可以满

足电力系统稳定调度的需求.
时间序列预测模型的研究可分为物理方法[2]、统

计方法[3]和深度学习方法[4]. 其中, 物理方法需要大量

前置假设, 依赖于风电场周边的气压、气温等环境因

素, 并结合数值天气预报结果来预测风速, 需要大量物

理量测算成本高昂, 因此难以进行规模化应用和推广,
仅适合冷启动. 机器学习方法和深度学习方法则主要

应用于已建设的风电场的功率预测. 常见的机器学习

方法有 ARIMA[5]、支持向量回归[6]、随机森林[7]等, 这
些算法继物理方法后在时间序列预测中被广泛应用,
能够取得良好的预测精度. 近年来, 随着风电场站大规

模建设相关数据激增, 为克服处理大规模数据和复杂

非线性关系造成的瓶颈, 深度学习方法开始应用在风

电场站的相关时间序列预测, 进一步提高了预测精度.
如考虑特征重组与改进 Transformer 的风电功率短期

日前预测方法[4]等. 这些 Transformer 方法可以在处理

大规模数据时更好地挖掘数据中的非线性关系, 提高

预测的准确性和稳定性. 但是由于风速时间序列复杂

的非线性演化模式, 以往的 Transformer前馈层在将不

同通道进行混合时, 由于直接对特征进行通道混合无

法捕捉单一通道的特征分布, 忽略了风电时间序列各

变量之间的动态耦合关系, 导致模型的预测性能下降,
这种现象被称之为通道漂移[8]. 而且就风电时间序列本

身特性而言, 因为风速的强波动性影响, 风电时间序列

可能随着时间推移迅速产生复杂的变化, 直接对序列

进行建模会导致模型不能很好地建模这种复杂变化,

进而不能精细化预测结果.
为了改进现有深度学习模型的上述不足, 本文提

出一种基于序列分解和注意力机制的风电功率预测方

法 (progressive decomposition Transformer, PDformer),
PDformer 不直接对序列进行建模, 而是应用渐进式分

解的策略和 Transformer 捕捉时间序列的全局趋势和

周期信息, 并且创新性地设计了多变量融合捕捉模块,
构建了一种新型的 Transformer网络, 该模型能更好地

捕捉风电时间序列内部各协变量的动态耦合关系. 其
主要创新点如下.

1) 针对风电时间序列中错综复杂的序列依赖关

系, 设计了多变量融合捕捉模块 (multivariate fusion
capture, MFC), 深度挖掘时间序列协变量之间的耦合

关系, 解决了现有模型受通道漂移影响导致的预测能

力下降的问题.
2) 提出了 PDformer模型, 针对风电时间序列波动

性产生的不稳定序列, 应用渐进式分解架构, 解决了以

往模型难以建模强波动序列的问题.
在 4个真实数据集上的对比实验结果表明, PDformer

具有比基线模型更高的整体预测准确度, 相比于同类

模型拥有更高的效率. 

1   相关工作 

1.1   时间序列分解

风电时间序列由于受风力不稳定和强波动性的影

响, 直接对序列建模难以处理其复杂的非线性关系, 变
量间依赖关系会被纠缠的时间模式所掩盖. 为了从错

综复杂的时间模式中推理出依赖关系, 本研究使用时

间序列分解技术分离序列中的元素. 目前, 已涌现出众

多与序列分解相关的技术, 如经验模态分解 (empirical
mode decomposition, EMD)[9], 王涛等人使用改进的

EMD 方法将复杂的非线性时间序列分解为一组固有

模态函数, 结合支持向量机来预测风电功率, 以提高模

型的预测精度和稳定性[10]. 变分模态分解 (variational
mode decomposition, VMD) 和奇异谱分解 (singular
spectrum analysis, SSA)也是常用的风电特征提取方法.
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这些方法可以将时间序列分解成一系列基函数, 从而

提取序列中的重要特征. 例如, Lu等人使用 VMD方法

对风电序列进行自适应时间尺度特征提取[11]. Shao 等

人使用 SSA 方法提取时间序列的周期性特征, 并结合

卷积神经网络 (CNN) 进行风电功率预测[12]. 但是以上

方法都存在一定缺点, 使用 EMD进行序列分解的方法

存在过拟合、噪声干扰等问题; VMD 和 SSA 方法需

要人工提取时间信息, 增加了模型对数据处理的依赖

性. 这些预处理方法受到历史序列简单分解效应的限

制, 忽视了时间序列底层模式之间的层次相互作用.
Autoformer[13]将分解作为深度模型的内部块, 在整个预

测过程中逐步分解序列. 受 Autoformer启发, 本研究使

用神经网络中的池化操作, 使用一个平均池化网络, 利
用渐进的分解方式去分解时间序列, 将简单的分解操

作堆叠达到更好的效果, 针对风电时间序列过于复杂

的特点, 将其分解为多个简单的时间序列, 对简单序列

进行建模剥离纠缠时间序列内隐含的依赖关系. 

1.2   时间序列预测深度学习方法

深度学习模型在风电时间序列预测中的应用已成

为当前研究的热点之一. 深度学习模型如 LSTM[14]可以

从海量数据中学习到风电时间序列数据的关键特征[15].
例如, 基于 Bi-LSTM 的深度级联残差模型[16]可以获得

可靠的点预测和区间预测结果; 另外, 目前已有多项研

究利用注意力机制提高了风电时间序列预测的精度. 例
如, 苏向敬等人在 LSTM模型的基础上引入了特征空间

和时序双重注意力机制, 以提高可解释性和预测性能[17].
而 Liang 等人则构建了基于注意力机制的时序卷积网

络 (TCN), 用于风电功率的超短期点预测和区间预测[18].
此外, 还有文献提出了采用改进自注意力机制的 TCN
结构并结合 1D-CNN取得了较好的预测效果[19].

针对长时间的时序信息与依赖关系难以捕捉的问

题, Qin等人提出了基于两阶段注意力机制的循环神经

网络多变量预测算法 DA-RNN[20], 自适应地选择相关

的输入特征表示, 有利于捕捉长时间的时序信息与依赖

关系. Huang等人提出了一种双重自注意力网络 (DSA-
Net)[21], 通过自注意力机制可适用于动态周期或非周期序

列的预测. 随着对注意力机制研究的深入 Transformer[22]

也被引入时间序列预测领域, 来捕捉时间序列预测中

的长期依赖关系. Transformer展示了很有前景的结果,
例如使用稀疏注意力机制的 Informer模型[23]、使用渐

进式分解和自动关联机制的 Autoformer模型[13]均取得

了较好的结果, 但是 Transformer中前馈网络在挖掘风

电时间序列中错综复杂的模式时极易受到通道漂移的

影响, 模型的效果因此受到影响. 

2   数据填充方法与模型构造

本节将介绍风电数据填充方法、PDformer整体结

构设计, 频率增强模块和多变量融合捕捉模块的结构. 

2.1   风电数据填充方法

Xt = {xt
1, · · · ,x

t
Lx
|xt

i ∈ Rdx } Yt = {yt
1, · · · ,

yt
Ly
|yt

i ∈ Rdy } Xt Yt Yt = f (Xt)

x ∈ [xt
i,x

t+1
i ]

风电机组数据在采集过程中不可避免地会出现数

据丢失和异常的情况. 缺失值会扰乱预测模型对数据

内信息特征的提取, 因此, 需要对原始采集数据中的缺

失值进行处理, 以提高数据质量. 本文选择三次样条插

值方法[24]来填充缺失值, 三次样条插值 (cubic spline
interpolation)简称 Spline插值, 该方法假设原始样本点

在高维空间内呈一条光滑曲线, 然后在数学上通过求

解方程组得出曲线函数填补缺失点. 定义输入时间序列

和输出时间序列

,  和 之间的函数关系为 . 采

样的曲线是区间 中的三次多项式函数, 其

三次多项式可以表示为:

fi(x) = ai (x− xi)3+bi (x− xi)2+ ci (x− xi)+di (1)

风电数据处理前后对比如图 1 所示, 图 1(a) 为未

经过处理的图, 图 1(b)为经过三次样条插值后的图, 由
椭圆形圈出的缺失点前后对比, 可看出经过填补后缺

失点数据变得连续, 曲线整体过度平稳.
由于风电时间序列各变量数量级不同, 直接输入

模型进行训练会出现模型收敛慢, 网络训练不稳定的

问题. 为加速模型训练和提升预测效果, 本研究采用 z-
score 标准化对数据进行处理, 控制训练期间不同物理

量梯度满足标准正态分布. z-score 标准化是一种常用

的数据标准化方法, 用于将样本数据转换为服从标准

正态分布. 其公式可表示为:

x̂i =
xi−µ√
σ2

(2)

µ =
1
m

m∑
i=1

xi (3)

σ2 =
1
m

m∑
i=1

(xi−µ)2 (4)

xi µ

σ2

其中,  为样本的特征, m 为数据集大小,  为数据集平

均值,  为数据集平方差.
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图 1    风电数据处理前后对比图

  

2.2   PDformer 模型结构

本文 PDformer模型整体结构如图 2所示. 该模型

基于编码器、解码器结构. 编码器和解码器由频率增

强模块、分解模块、多变量融合捕捉模块堆叠构成.

模型采用与 Informer[23]相同的一步生成方法.

Xt

Xt
en ∈ R

Lx×dmodel

l

编码器: 如图 2 所示, 编码器对时间序列的周期

项部分进行建模, 旨在提取长连续输入的远距离依赖

性. 输入在经过嵌入表示之后, 第 t 个序列输入 已

被嵌入为矩阵 . 嵌入表示输入编码器

后先经过频率增强, 然后进行周期和趋势项分解, 最
后经过一个多变量融合捕捉模块 . 编码器可以堆叠

N 层, 编码器的输出包含过去的周期信息, 编码器输

出将会输入到解码器的交叉注意力层来帮助解码器

精细化预测结果. 编码器用式 (5) 表示, 第 个编码器

层的公式可总结为:
Xl

en = Encoder
(
Xl−1

en

)
Sl,1

en ,−= MOEDecomp
(
FEB
(
Xl−1

en

)
+Xl−1

en

)
Sl,2

en ,−= MFC
(
Sl,1

en

)
+Sl,1

en

(5)

Xl
en=Sl,2

en , l ∈ {1, · · · ,N} l

X0
en Xen l

其中, MOEDecomp 表示分解模块; FEB 表示频率增强

块; MFC 表示多变量融合捕捉模块. “_”为被剔除的趋

势部分 表示第 个编码器层的输

出,  是嵌入的 分别表示第 层中第 i 个分解块或

多变量融合捕捉模块之后的周期分量 .  本文将在第

2.3节详细描述多变量融合捕捉模块, 它可以提高模型

整体挖掘能力. MOEDecomp 是一个池化分解结构, 采
用的是平均池化方法, FEB 为频率增强块后文有详细

介绍.
 
 

编码器输入

初始化周
期项

初始化趋
势项

频率增强块

PDformer 编码器

PDformer 编码器

分解模块
多变量融合
捕捉模块

多变量融合
捕捉模块

交叉注意力分解模块 分解模块频率增强块

0

l−1

V

K

Q

M×

N×

Outputs

de∈(I/2+O)×D

0de∈(I/2+O)×D

0en∈I×D

de

l−1en

l, 1de

l, 1de
l, 2de

l, 3 lde
  (or de)

l, 1en l, 2 len
  (or en)

l, 2de

lde
l−1de

 
图 2    PDformer整体结构图

 

解码器: 解码器利用频率增强块和编码器-解码器

交叉注意力块, 分别捕捉并利用现在和过去的周期信

息. 在周期信息的捕捉中交替利用分解模块将原始输

入分解. 每个分解模块分解出的潜在趋势与解码器输

XN
en

X0
de

出进行累加, 使 PDformer 能逐步细化趋势的预测. 解

码器如编码器一般, 也可堆叠若干层. 假设有 M 个解

码器层, 利用来自编码器的潜在变量 和序列的部分

输入 , 解码器的公式表示如下:
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Sl,1
de ,T

l,1
de = MOEDecomp

(
FEB
(
Xl−1

de

)
+Xl−1

de

)
Sl,2

de ,T
l,2
de = MOEDecomp

(
MA
(
Sl,1

de ,X
N
en

)
+Sl,1

de

)
Sl,3

de = MFC
(
Sl,2

de

)
+Sl,2

de

Xl
de = S

l,3
de

T l
de = T

l−1
de +Wl,1 ·T l,1

de +Wl,2 ·T l,2
de

(6)

Xl−1
de l = 0其中,  表示前一个解码器堆栈的输出, 当 时,

表示原始编码器初值; MA 表示多头注意力计算. 

2.3   频率增强模块

x ∈ RN×D

w ∈ RD×D

R ∈ CD×D×M

如图 2所示编码器和解码器均采用了频率增强模

块捕捉时间序列中隐藏的周期信息. 图 3展示了频率增

强块的构造细节, 首先对频率增强块的输入 ( )
应用一个线性层进行投影 ( ) 增加其表示能

力, 然后对输入应用离散傅里叶变换将输入由时域转

换到频域. 下采样操作中, 由于风电时间序列采集过程

中受风力不稳和扇叶变相等因素产生了一些噪声, 本
文在频域中去除一些高频噪声的同时从其余分量中随

机挑选 M 个分量, 这 M 个分量为代表性的频域信号. R
( ) 是一个随机初始化的参数核, 用于增加

原始频域空间的表现能力. 将 R 与下采样的特征图相

乘, 然后对运算结果进行零填充, 使尺寸和原大小相同,
之后应用逆傅里叶变换将特征图转换回时域.
 
 

线性层

Q

傅里叶变换

下采样

R

填充 逆傅里叶变换

 
图 3    频率增强块

  

2.4   多变量融合捕捉模块

(x ∈ RN×D) w ∈ RH×N

A[1] = w · x A[1] ∈ RH×D A[1]

ψ ∈ RN×H

多变量融合捕捉模块在编码器和解码器中均有

使用, 结构如图 4 所示, 多变量融合捕捉模块的输入

.  首先使用 进行线性投影 ,  因此

,  . 然后对 应用 ReLU激活函

数并随机屏蔽一些神经元防止过拟合 . 再应用一个

线性层 将维度映射回原向量空间内, 以便将

网络堆叠多层 . 多变量融合捕捉模块可用公式表示

如下: A = ReLU(w · x)
MLP(x) = dropout[ψ(dropout(A))]

(7)

ReLU其中 ,  dropout 表示随机屏蔽操作 ;   表示激活

函数.

 

ReLU

Flatten

dropout

输出

输入 
图 4    多变量融合捕捉模块

  

3   实验 

3.1   实验数据集

为评估本文模型 PDformer的效果, 在 4个真实数

据集上开展了实验, 数据集的基本信息如表 1所示.
 
 

表 1    数据集简介
 

数据集 数据集长度 采样间隔 (min) 变量数

Wind154 12 685 15 12
Wind112 23 798 15 12
Wind170 13 418 15 12
Wind 48 673 15 7

 

Wind154、Wind112、Wind170 数据集收集自于

某公司实际风电场站, 记录了 3 个地区风电场站的实

际风电场站数据. 该数据集包含丰富的变量信息如机

组功率、天气信息、扇叶转速、扇叶角度等.
Wind公开数据集 (https://github.com/PaddlePaddle/

PaddleSpatial/tree/main/paddlespatial/datasets/WindPower),
记录了从 2020 年 1 月到 2021 年 7 月, 以 15 min 的时

间间隔记录风电场的发电量及其协变量数据.
基准算法: 本文主要选取了 5 个基准算法分别是:

Informer、Autoformer、FEDformer、ARIMA、GRU.
● Informer[23]: 一个基于 Transformer 的稀疏注意

力模型, 它针对多变量时间序列应用了自注意力和交

叉机制 ,  学习历史数据并利用一步生成的策略进行

预测.
● ARIMA[5]: 一种自回归积分滑动平均模型 (auto-

regressive integrated moving average model), 是一种简

单的时间序列预测模型, 通过将非平稳序列转化为平

稳序列然后对滞后值和带有随机误差的现值进行建模

和回归的模型.
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● Autoformer[13]: 一个基于渐进式分解架构的模

型, 它设计了渐进式分解结构和自相关机制, 实现了时

间序列复杂的时间模式挖掘.
● FEDformer[25]: 一个用于长期时间序列预测的频

率增强 Transformer模型, 设计了频率增强注意力和专

家分解机制来控制分布转移.
● GRU[26]: 一个基于循环神经网络的改进模型, 可

以解决循环神经网络不能长期记忆和反向传播中的梯

度问题.
评估指标: 本文选取了两种常用的评估指标来衡

量模型预测性能, 分别是均方误差 (mean squared error,
MSE) 和平均绝对误差 (mean absolute error, MAE), 其
计算公式如式 (8) 和式 (9). 这两个指标表示预测值与

真实值之间的误差, 因此指标越低代表模型效果越好.

MSE =
1
n

n∑
i=1

(y− ŷ)2 (8)

MAE =
1
n

n∑
i=1

|y− ŷ| (9)
 

3.2   模型参数

本文实验设置训练和评估的输入长度固定为 96,
预测长度分别固定为 48、96、192、336, 实验平台为

NVIDIA V100 16 GB, CUDA Version 11.6, 系统版本

Ubuntu 18.04.6 LTS, GRU和 Informer、Autoformer等
深度学习模型超参数设置如表 2所示. ARIMA模型参

数如表 3所示.

 

表 2    深度学习模型超参数选取
 

超参数 模型取值

激活函数 GELU
损失函数 MSE
迭代次数 10
学习率 依次减半

优化器 Adam
Batch size 16

 
 
 

表 3    ARIMA模型超参数选取
 

超参数 模型取值

模型参数选取准则 AIC准则

参数p 2≤p≤5
参数d 0≤d≤2
参数q 2≤q≤5

是否季节性调整 是
  

3.3   实验结果

MAE 结果较为保守, MSE 为平方误差更能反映风

电时间序列预测的波动性. 为了更好地对比模型应对

风电波动性的效果, 本文分析更侧重于 MSE.
表 4 给出了 Wind154、Wind112、Wind170 和

Wind 数据集下不同算法的 MSE 和 MAE. ARIMA 和

GRU 等传统算法在所有数据集上均表现较差, 随着预

测长度变长效果急剧下降, PDformer 在 4 个基线数据

集上与 ARIMA 相比, 336 的预测长度下 MSE 指标平

均提升约 86%, 这是由于传统模型无法处理非平稳序

列和中长期下风电时间序列各项变量间复杂的依赖

关系.
 
 

表 4    实验结果
 

数据集 预测长度
PDformer Autoformer Informer GRU FEDformer ARIMA

MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE MSE MAE

Wind154

48 0.598 0.583 0.831 0.658 0.726 0.627 0.875 0.722 0.611 0.552 0.721 0.576
96 0.702 0.599 0.830 0.669 0.897 0.728 0.861 0.752 0.778 0.628 1.410 0.848
192 0.856 0.728 0.941 0.722 1.129 0.832 1.023 0.810 0.998 0.736 3.150 1.272
336 0.956 0.764 1.145 0.811 1.149 0.823 1.044 0.827 1.293 0.859 6.977 1.844

Wind112

48 0.538 0.508 0.676 0.582 0.593 0.580 0.860 0.740 0.606 0.537 0.852 0.575
96 0.632 0.553 0.838 0.676 0.787 0.684 0.894 0.760 0.661 0.564 1.299 0.738
192 0.720 0.595 0.763 0.620 0.898 0.735 0.969 0.800 0.740 0.610 2.420 0.999
336 0.741 0.606 0.805 0.650 0.855 0.735 1.008 0.819 0.790 0.640 4.689 1.362

Wind170

48 0.362 0.404 0.903 0.657 0.674 0.607 0.817 0.686 0.631 0.540 0.636 0.481
96 0.614 0.532 0.829 0.643 0.808 0.670 0.943 0.736 0.842 0.633 1.451 0.786
192 0.903 0.677 1.115 0.763 1.398 0.884 1.095 0.820 1.067 0.726 3.052 1.189
336 1.131 0.778 1.292 0.835 1.531 0.935 1.173 0.856 1.548 0.930 6.839 1.737

Wind

48 0.749 0.579 1.102 0.707 0.892 0.612 1.109 0.757 0.826 0.602 1.388 0.697
96 0.989 0.681 1.152 0.731 1.114 0.708 1.214 0.799 1.048 0.692 2.890 1.063
192 1.186 0.793 1.302 0.807 1.281 0.776 1.304 0.823 1.287 0.791 6.405 1.603
336 1.294 0.852 1.487 0.883 1.329 0.825 1.335 0.854 1.561 0.886 14.636 2.372

∈注: 输入长度I = 96, 预测长度O {48, 96, 192, 336}, 最好的结果以粗体显示, 次好结果以下划线表示
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PDformer相比 Informer、Autoformer、FEDformer
提升依旧明显, 在基准数据集上至高可提升 60% 的

MSE 指标, 平均提升可达 18%. 值得注意的是, 虽然

Autoformer、FEDformer 也采用了渐进式分解的设计

思想, 但是其传统前馈层的设计受到了通道漂移的影

响, 混淆了部分变量间的依赖关系, 因此预测的误差高

于 PDformer. PDformer采用了多变量融合捕捉模块在

建模多个变量复杂依赖的同时控制通道混合的次数,
由此获得了最优的性能表现. 以 MSE 为评价指标, 在
全部基准数据集上 PDformer 在所有预测长度都取得

了最好的效果, 这是因为 PDformer的多变量融合捕捉

模块具有强大的变量间关联挖掘能力. 随着预测长度

的延长 PDformer 的相对优势会更加明显, 这证明了

PDformer 由于渐进式分解架构的存在, 可以成功对长

期风电时间序列进行精准建模, 多变量融合捕捉模块

在长距离条件下使得 PDformer 能更贴合风电时间序

列的依赖挖掘需求.
MAE 指标下, PDformer 同样表现较好, 与所有模

型相比 PDformer至高可提升 64%, 与次优结果相比提

升最高可达 16%. 这再次验证了 PDformer在风电时间

序列预测中的有效性, 证明了MFC模块增强了模型的

多变量演化挖掘能力.
深度学习模型在 4个数据集上的平均运行时间如

图 5 所示. PDformer 由于减少了堆叠层数和优化了频

域采样方法, 与同样应用频域采样技术的 FEDformer
相比运行速度平均可提升 83%, 并且短期预测长度下

运行时间低于 Autoformer 模型. 全部预测长度下优于

Informer模型. PDformer在中长期预测长度下, 由于傅

里叶变换为平方时间复杂度, 速度会慢于 Autoformer,
但是速度的降低换取了平均 20%的 MSE 指标提升.
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图 5    平均运行时间对比图

 

总体而言, PDformer 的改进在不同的预测长度下

表现是一致的, 因为MFC模块和渐进式分解架构赋予

了模型挖掘复杂依赖的能力, 相对于其他模型没有因

为风电的波动性产生预测效果的下降. 实验结果证明

了其在风电时间序列预测中可平稳化强波动性的风电

时间序列, 在多个预测尺度下均具有稳定的效率和准

确率优势. 

3.4   消融实验

为了证明 MFC 模块可以帮助模型更好地学习了

当前通道值和历史值的潜在关系, 本节进行了消融实

验, 将完整 PDformer 的结果作为基准和去除 MFC 模

块的 PDformer算法进行比较.
从表 5 可以看出, 在 4 个基准数据集上引入多变

量融合捕捉模块后, 预测结果显著提升, 在Wind170长
度为 48的预测窗口下, 最高可以提升 MSE 约 77%. 在
不同长度的预测窗口下, 带有MFC的模型都达到了最

小的 MSE, 证明了多变量融合捕捉模块的有效性. 且长

预测窗口相对短预测窗口提升更大, 这是因为MFC模

块能够对输入数据进行较长跨度的考量和特征提取,
从而捕捉到通道值和历史值之间的复杂关联, 避免了

随时间演进产生的通道依赖变化的风险, 进而提高了

对风电时间序列数据的建模和预测能力.
  

表 5    消融实验结果
 

数据集 预测长度
PDformer w/o MFC

MSE MAE MSE MAE

Wind154

48 0.598 0.583 0.607 0.549
96 0.702 0.599 0.741 0.616
192 0.901 0.703 0.926 0.704
336 0.956 0.764 1.149 0.802

Wind112

48 0.538 0.508 1.010 0.875
96 0.632 0.553 1.046 0.861
192 0.720 0.595 1.019 0.882
336 0.741 0.606 1.041 0.893

Wind170

48 0.362 0.404 1.622 1.074
96 0.614 0.532 1.651 1.076
192 0.903 0.677 1.708 1.098
336 1.131 0.778 1.626 1.055

Wind

48 0.749 0.579 1.068 0.750
96 0.989 0.681 1.205 0.774
192 1.186 0.793 1.218 0.782
336 1.294 0.852 1.451 0.869

∈
注: 基准数据集多元长期序列预测结果, 输入长度I=96, 预测长度

O {48, 96, 192, 336}. 最佳结果以粗体突出显示, w/o MFC表示去除

MFC模块的PDformer模型
  

4   结论与展望

本研究针对风电时间序列强波动性的特性, 设计

了一种新的深度学习模型结构, 改进了现有算法面对
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风电时间序列多变量演化特性挖掘能力的不足. 本文

提出的 PDformer模型应用改进型渐进式分解结构, 分
离原始序列趋势项和周期项, 使不平稳序列变成平稳

序列进而可以更好地学习序列演化规律. 此外, 利用

MFC 模块替换捕捉到了当前通道值和历史值之间的

复杂关联, 以及时间序列值的动态时序特征, 增强了现

有模型的预测能力. 在 4 组风电数据集上进行的详尽

实证研究表明, 基于渐进式分解架构的风电时间序列

预测模型对于多变量演化特性的挖掘优于现有的时间

序列预测算法. 实现了时间序列建模方法对风电时间

序列波动性的针对性优化.
虽然在不同预测长度下 PDformer 均能达到最好

效果, 但 PDformer在超短期的预测窗口下较之长期相

对提升变少, 超短期的预测表现和次优模型相差较小,
因此在超短期预测上仍有提升空间. 在未来的工作中,
会在本算法的基础上研究如何提升超短期预测的效果,
进一步优化风电时间序列的预测精度和模型泛化能力.
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