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基于 Informer的风电场超短期功率预测
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摘 要：为提高预测精度，解决超短期风电场功率预测中风能持续性和稳定性差、风机出力中多种因素对风电厂超

短期功率预测影响程度不同以及原始 Transformer 神经网络架构注意力机制受限、缺乏全局信息等问题，提出了一

种基于 Informer 网络架构与马尔可夫链修正相结合的风电功率预测模型。该模型使用随机森林、拉格朗日插补法

等算法对数据进行预处理；使用 Informer神经网络架构对风电场功率做出预测，并用马尔可夫链对超短期风功率预

测结果进行误差修正，以提高模型预测准确率。现场实验结果表明，该模型提高了风电场功率的预测时间步长及

预测精度，月平均准确率最高可达97%，年平均准确率可达95%。
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Abstract: Aiming at the problems of poor sustainability and stability of wind power in ultra-short-term wind electric power 

prediction, the varying degrees of influence of various factors in wind turbine output on ultra-short-term wind electric power 

prediction, and the limited attention mechanism and lack of global information of the original Transformer neural network 

architecture, a wind  power prediction model based on the combination of Informer network architecture and Markov chain 

correction was proposed. The model uses algorithms including random forest and Lagrangian interpolation to preprocess data, uses 

the Informer neural network architecture to predict wind electric power, and uses Markov chains to correct errors in ultra-short-term 

wind power prediction results to improve model prediction accuracy. Field experiment results show that the model improves the 

prediction time step and prediction accuracy of wind electric power, with the monthly average accuracy reaching up to 97% and the 

annual average accuracy reaching 95%.
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0 引言 

由于风是不对称流动的，且受气候和天气

状况不断变化的影响较大，使得风能具有间歇

和波动的固有属性，导致风电功率预测具有非

线性、强波动性等特点，因此难以提升风电功

率预测的准确性。国内外学者做了大量有关

提升风电功率预测精度方面的研究，提出了各

种不同的预测模型。程江涛等［1］提出了一种

基于变分模态分解的生成对抗网络（Genera⁃
tive Adversarial Network,GAN）模型，该模型由变

分模态分解与注意力机制、长短期记忆神经网

络结合作为生成器，卷积神经网络作为判别

器，并利用李普希茨连续条件对判别器进行限

制，以提高模型稳定性。Shahid 等［2］利用遗传

算法的生物启发框架的优势，控制长短期记忆

神 经 网 络（Neural Networks for Long and Short 
Term Memory， LSTM）层 的 窗 口 大 小 和 神 经

元 数 目 的 优 化 ，将 遗传长短期神经 (Genetic 
LSTM, GLSTM)的误差度量与基线性回归量

和现有深度学习技术进行了比较，提高了预测

精度。 Zhang 等［3］提出了一个深度学习模型

（LSTM），结合气象数据进行短期风功率预

测，显著提高了预测精度。Zhen 等［4］提出了一

个混合方法，首先使用特征选择技术从气象数

据中提取关键特征，然后应用深度学习模型

（如 LSTM）进行风功率预测。针对 LSTM 网

络在长序列数据中的不足，Ren 等［5］提出了基

于 CNN-LSTM-LightGBM（Convolutional Neural 
Network-Long Short-term Memory-light Gradient 
Boosting Machine）结合注意力机制的混合深度

学 习 模 型 ，实 现 了 预 测 精 度 的 显 著 提 升 。

Zhang 等［6］提出了一种二阶段混合模型，结合

了长短期记忆网络（LSTM）和集成经验模态

分 解（（Empirical Mode Decomposition, EMD）。

该模型通过先使用 EEMD 对风电功率数据进

行分解，再利用 LSTM 进行预测，有效提高了

预测精度和稳定性。Gonz􀅡lez 等［7］采用了一种

人工神经网络到脉冲神经网络 (Artificial Neural 
Network to Spiking Neural Network,ANN-to-SNN)
转换方法来预测风电功率并使用神经形态硬

件 Loihi 模拟或运行尖峰模型来获得更好的预

测效果。Li 等［8］提出了循环神经网络（Recur⁃

rent Neural Network，RNN）与 门 控 循 环 单 元

（Gated Recurrent Unit,GRU）结合的组合预测模

型，来预测德国每天（t+1）和多步（t+3、t+5
和 t+12）小时之前的风功率数据，在长序列上

具有较快的学习速度。Lu 等［9］提出了一种基

于白鲸优化算法优化的变分模态分解和时序

卷积网络双向门控循环单元联合构建的短期

风力发电预测模型，将时间序列分解进而提高

模型特征提取能力。针对高维输入的处理，

Wan 等［10］提出了结合小波变换与神经网络的

混合模型，显著提高了短期预测的稳定性。对

于数据的预处理与特征选择，Mi 等［11］通过结

合 小 波 分 解 和 极 限 学 习 机（Extreme Learning 
Machine,ELM），成功解决了风速数据的噪声问

题，增强了模型对风电功率的预测能力。Guo
等［12］则利用经验模态分解 (Empirical Mode De⁃
composition,EMD)与神经网络的结合，实现了

风速的多步预测，为风功率预测模型的构建提

供了新思路。针对多步预测的研究，Deng 等［13］

引入领域适应与深度学习相结合的方法，有效

提升了预测精度。时空图卷积神经网络（Spatio-
Temporal Graph Convolutional Networks，ST-

GCN）［14］结合了图卷积网络（GCN）和时间卷

积网络，能够同时建模交通数据的空间和时间

依赖关系，可用于风电场功率预测建模。

智能学习算法中，RNN 的变体长短期记忆

网络（LSTM）是风功率预测的常用方法，但其

存在只能处理短序列时间序列和训练过程中

会出现梯度爆炸等问题。Vaswani 等［15］提出了

一种新型网络架构 Transformer，该方法可弥补

上述循环神经网络存在的短板。但 Transform⁃
er 中所有自注意层直接堆叠在一起，增加了网

络架构的内存占用量。Autoformer［16］是一种针

对时间序列预测的自注意力网络架构，该模型

通过引入自适应时间卷积机制来捕捉时间序

列 中 的 周 期 性 和 趋 势 性 ，从 而 增 强 了 Trans⁃
former 在处理时间序列数据时的灵活性和效

率 。 Reformer［17］是 一 种 改 进 型 Transformer 模

型，主要通过引入局部敏感哈希和可逆层设计

来减少计算复杂度和内存占用。从而在处理

长序列数据时显著提高了模型的效率和可扩

展 性 。 Crossformer［18］结 合 了 Transformer 的 自
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注意力机制与交叉时间建模技术。该模型通

过引入交叉时间编码器，能够有效捕捉时间序

列数据中的长期和短期依赖关系。Zhou 等［19］

在其基础上提出了一种新的网络架构—— In⁃
former，该神经网络架构通过引入多层次的注

意力机制和优化内存计算效率，提高模型在时

间序列预测任务的性能。 Informer 是超短期风

功率预测的理想选择，因为它通过多层次自注

意力机制和稀疏自注意力机制，能够高效地捕

捉风功率数据中的长短期依赖关系，同时显著

减少计算复杂度和内存消耗。这种设计使得

Informer 能够快速处理大量历史数据，并提供

高精度的实时预测，特别适合于风功率的瞬时

变化和短期波动。

为了进一步提高风电功率预测的准确性，本研

究提出了一种结合了 Informer 网络架构和马尔可夫

链的风电功率预测模型。Informer 网络通过其高效

的自注意力机制有效解决了传统神经网络在处理

长时间序列数据时的效果差、输入序列长度限制以

及在处理大规模数据时的内存和计算效率问题。

然而，尽管 Informer 在捕捉时间序列中的复杂模式

和依赖关系方面表现出色，但它的预测结果仍可能

受到模型误差和不确定性的影响。为了进一步提

升预测精度，本研究引入了马尔可夫链作为一种后

处理方法。马尔可夫链能够对预测结果进行误差

修正，利用其在状态转移建模方面的优势，根据风

电功率的历史数据和预测误差的概率特性进行动

态调整。通过这种结合，模型不仅能够更准确地捕

捉风电功率的时间依赖关系，还能有效地校正预测

误差，从而提高整体预测的可靠性和精度。

本文以我国华北某平原风电场作为研究对

象，将基于 Informer 的超短期风电功率预测模

型在风电场的实际预测效果分别与基于 SVR、

AM-LSTM 的超短期风功率预测模型的预测结

果进行对比分析，算例分析表明，所提出的预

测模型能够有效提升风电功率预测的精度，具

有广泛的适用性。

1 相关性分析 

1.1　风速　

风力发电是将风能转化为电能的过程。流

动的风带动风机叶片转动，后带动与风机叶片

连接的主轴转动，再经过风机机舱内的齿轮箱

变速，之后发电机转子开始动作，发电机开始出

力，以上是风力机组发电的基本过程。在理想

状况下，风电机组的实际风功率 P 随瞬时风速

V 的大小变化而变化，如式（1）所示。

P = 1
2 CP AρV 3， （1）

其中 P 为风电机组的实际输出功率，单位是

kW；Cp 为风能利用系数；A 为风轮叶片转动所

形成的面积，单位是 m2；ρ 为空气密度，标况下

（0 ℃ 101 325 Pa），空气密度约为 1.29 kg/m3；V
为瞬时风速，单位是 m·s -1。

根据图 1 可以看出，风力发电机组的输出

功率在趋势走向上与流过风力发电机组的瞬时

风速变化趋势基本保持一致，由此也可看出风

力发电机组的瞬时风速和输出功率不仅在数值

上呈现正相关关系，而且在时序性和波动性上

也呈现正相关关系。

1.2　风向　

由图 2 可以看出，从时序性和波动性方面来

看，瞬时风向的变化趋势与输出功率的变化趋势

无较大相关性，仅从瞬时风向的变化难以得出其

对风电机组输出功率波动的影响。但是，由于风

机对正向气流风能的转化效率最高，而风轮截面

又不可能时时刻刻正对着风向，所以现有的风力

发电机组都装载有偏航技术，来不断调整风轮，

使其与风向正对。但从偏航装置控制效果来看，

从偏航指令下达到风力发电机组开始偏航存在

着一定的延迟时间，导致瞬时风向与风力发电机

组的机舱方向之间存在夹角，称该角为偏航延迟

图1　输出功率与瞬时风速时序对比

Fig.  1　Comparison between output power and instantaneous 

wind speed timing

1203



47（6） 2024山西大学学报（自然科学版）

角。图 1 和图 2 中数据来自华北某平原风电场的

2022 年全场单机 SCADA 系统（数据采集与监视

控制系统）数据集，其中包括该风电场历史风机

出力功率、风速、风向等特征量。

1.3　其他因素　

风电机组的安装位置和环境也会影响风

力发电机组的出力。风电机组所处安装位置

和环境的地面粗糙度主要与地形、地面覆盖物

等因素有关［20］，当地面粗糙度较高时，地面上

的气流就会受到阻挡，风速就会减小；当地面

粗糙度较低时，地面对气流的阻力就会减弱，

对风速的削弱也会减小，从而影响风力发电机

组的出力。表 1 为地面粗糙度的常用系数。

2 基于 Informer的超短期风功率预测模型 

2.1　Informer网络架构的稀疏概率自注意力机制　

稀疏概率自注意力机制（Sparse Probabilistic 
Self-Attention Mechanism）通过引入稀疏矩阵和

概率选择方法，以降低自注意力机制的计算复杂

度和内存消耗。该方法采用局部敏感哈希（Lo⁃
cality-Sensitive Hashing， LSH）或其他概率模型，

仅选择与查询向量相关性较大的键向量进行相

似度计算，从而将计算复杂度降低。此改进显著

提升了长序列和大规模数据处理的效率，确保稀

疏矩阵仍能有效捕捉关键相关性信息。

从原理上来说，Informer 中的稀疏概率自注

意力机制实质上是将 Transformer 中的注意力矩

阵转化为稀疏注意力矩阵而得［21］。自注意力

机制有三个输入：查询语句（query），关键字

（key），值（value），之后再进行矩阵乘积运算，

从而得到自注意力机制的计算式为：

A (Q，K，V )= softmax (QKT

d )。 （2）

公式（2）中 Q、K、V为历史数据集中输入

模型的变量经过运算得到的同型矩阵，Q为查

询语句矩阵，K为关键字矩阵，V为值矩阵；d
为Q、K、V生成向量空间的维数。

Informer 稀疏性原理认为，对注意力有杰出

贡献的点积对会使得其相对的查询注意力稀疏

概率分布“疏远”均匀分布。稀疏概率自注意

力机制原理图如图 3 所示。

2. 2　Informer网络架构的蒸馏机制　

Informer 的 蒸 馏 机 制 主 要 包 括 三 个 部

分［22］：卷积层（1D Convolutional Layer,Conv1d）、

图2　输出功率与瞬时风向时序性对比

Fig.  2　Comparison between output power and instantaneous 

wind direction timing

图3　稀疏概率自注意力机制原理

Fig.  3　The principle of sparse probabilistic self-attention mechanism

表1　地面粗糙度的常用系数

Table1　Common coefficients of ground roughness

地面覆盖物

水面和光滑冰面（风速越大地面粗糙度越大）

石头路面

草场

城郊区

森林和城市区

地面粗糙度

一般情况下为0.001
0.05
0.2
0.6

1~5
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激活函数（Activation Function）和池化层（Pool⁃
ing Layer）。

（1）卷积层表示在某区间内，两变量相乘并

求和的过程，其原理可用公式表示为：

h (x)= ∫
-∞

+∞

f (X ) g (x - X ) dX ， （3）

其中 h（x）称为函数 f 和 g 的卷积，在 Informer 神
经网络架构中使用的主要为一维卷积层，其作

用主要是降低输入变量数据的维度。

（2）本文选取 ELU 函数作为 Informer 超短

期风功率预测模型的激活函数。在 Informer 预
测模型中加入 ELU 函数的原因是其能够加快

模型训练［23］，同时又能够提高模型的稳定性。

ELU (x) = ì
í
î

exp ( )x - 1， x < 0，
x， x ≥ 0。 （4）

（3）池化层主要有两种模式：平均池化模式

和最大池化模式，池化层通常加在卷积层之后，

本文池化层主要采用最大池化模式，其作用主要

为压缩输入变量的数据量，避免在进行点积运算

过程中占用过多内存，引起模型训练速度变得迟

缓，在一定程度上还能提高模型的泛化性。

本文主要选用一层卷积层，ELU 作为激活

函数，最大池化层组成 Informer 的蒸馏机制。实

现“蒸馏作用”的数学原理可以用公式表示为：

χj + 1 = MaxPool (ELU (Conv1d ([ χj ]
AB) ) ) ，（5）

其中 χj + 1，χj 表示从 j 层到 j+1 层的蒸馏作用，

[•]
AB

表示除多头稀疏概率自注意力操作以外的

其他操作。

2.3　Informer网络架构的编码器和译码器　

Informer 的编码器能够提取出长期时间序列

中输入-输出之间长时间的交互关系［24］，将输入

的变量数据转化为全连接的特征图，如图 4所示。

Informer 的译码器是一种一步到位式的译

码器，其通过接收来自编码器的特征量以及外

部输入变量，再经过一个全连接层，以此来实

现一步输出所有的预测结果，如图 5 所示。

2.4　基于马尔可夫链的超短期风功率预测误差修正

1907 年，马尔科夫开创了分析对象当前状态

及其状态变化规律的理论，其被称为马尔科夫过

程［25］。通过马尔科夫链对 Informer 超短期风功

率预测结果进行误差修正，进而得到最终修正后

的预测风功率数据［26］。具体流程如下：

（1）计算 Informer 超短期风功率预测模型的

预测误差 ei，如式（6），其中 Yi 为第 i 个实际风

功率数据，Yi ' 为第 i 个预测风功率数据，i =
1，2，⋯，n（n 是数据长度）：

ei = Yi - Y'i 。 （6）
（2）选用模糊 C 均值聚类方法将式（1）中的

预测误差序列划分为 c 类，并得出聚类序列 l =
{l1，l2，⋯，lc}和聚类中心序列 δ ={δ1，δ2，⋯，δc}。

（3）建立马尔科夫链的状态序列，写作 L =
{L1，L2，⋯，Lc}，其 中 Lc = [L1j，L2j ] 且 L2j =

L1j + 1 = ( )max lj + min lj + 1

2 。

（4）结合步骤（3）中的状态序列，求得 k 步

状态转移概率矩阵 P ( k )，如式（7）和式（8），其中

Mij 为状态 i 使用 k 步到达状态 j 的回数，Mi 为状

态 j 的回数：

P ( )k =

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
P11

( )k P12
( )k ⋯ P1c

( )k

P21
( )k P22

( )k ⋯ P2c
( )k

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
Pc1

( )k Pc2
( )k ⋯ Pcc

( )k

， （7）

P ( )k
ij = M ( )k

ij

M ( )k
i

 。 （8）

（5）求得第 n，n - 1，⋯，n - k + 1 个风功率

预测误差所处的状态 E = E1，E2，⋯，Ek，结合 P ( k )

算出这 k 个状态到达第 n + 1 个风功率预测误差

对应状态的概率，进而求得状态计算矩阵Q：

Q (r，j)=P ( )r (Er，j) 。 （9）
（6）求解 ei 的 r阶自相关系数dr，式中 ê为预测

误差序列 ei 的均值，ė为预测误差序列 ei + r 的均值：

dr =
∑
i = 1

n - r

( )ei - ê ( )ei + r - ė

∑
i = 1

n - r

( )ei - ê 2 ∑
i = 1

n - r

( )ei - ė 2
。 （10）

（7）对 dr 进行归一化处理，并将 dr 作为马

尔科夫链的权重系数：

ωr = ||dr

∑
r = 1

c

||dr

。 （11）

（8）求解状态转移概率预测矩阵 P '：

P '=∑
i = 1

n

ωi Pi。 （12）

（9）计算预测误差修正值，将概率最大的状
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态作为风功率预测误差所处的状态，可以求解

出该状态下的风功率预测误差修正值：

Δe =

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

L2j J

( )j + 0.5
， || J - j ≤ 0.5且J > j

L1j J

( )j - 0.5
， || J - j ≤ 0.5且J ≤ j 

0， || J - j > 0.5

（13）

J =∑
j = 1

c

j ×
P '( )j 2

∑
j = 1

c

P '( )j 2
。 （14）

（10）风功率预测误差修正值与风功率预测

值之和即为修正后的风功率预测值：

Y″= Y'+ Δe。 （15）
将马尔科夫链引入 Informer 模型在超短期

风功率预测中具有显著优势。马尔科夫链能够

有效捕捉风速和风功率的局部状态变化，通过

建模状态转移概率提供对短期趋势的精确预

测。这种状态转移矩阵的引入，使得 Informer 模
型能够获得更多的先验信息，从而增强其对短

期风功率波动的响应能力。马尔科夫链能够量

化不同状态之间的转移概率，提供了一种有效

的方式来描述风速和风功率的状态转移规律，

弥补了 Informer 模型在捕捉短期变化上的不足。

马尔科夫链计算简单高效，能够在不显著增加计

算复杂度的前提下提升预测性能，并增强模型对

突发变化的适应能力，从而提高预测的鲁棒性和

准确性。这些优势使得马尔科夫链和 Informer 模
型的结合在风功率预测中具有广泛的应用前景。

基于马尔可夫链误差修正的 Informer 超短期风功

率预测具体流程如下图 6 所示。

3 算例分析 

3.1　基于 Informer的风功率预测结果分析　

采用华北某平原风电场的 2022 年全场单机

SCADA 系统（数据采集与监视控制系统）数据

集，其中包括该风电场历史风机出力功率、风

速、风向等特征量。Informer 超短期风功率预测

模型初始超参数设置：输入窗口大小为 10，输
出窗口大小为 1，批次处理大小为 32，Informer

图4　Stack网络结构

Fig.  4　Structure of stack network

图5　译码器的网络结构

Fig.  5　The network structure of the decoder
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网络架构的自注意力机制头数为 10，网络层数

为 1，时间步长为 32，特征图大小为 250，随机失

活率为 0，学习率为 0.005，Informer 网络架构迭

代次数为 100。本文中采用了孤立森林算法对

历史运行数据集中的异常数据进行检测。孤立

森林算法时常用于具有连续性特性的数据集进

行异常检测的机器学习算法。孤立森林算法通

过随机选择 m 个数据特征，随后在所选特征中

随机选择一个特征来分割数据。当一个数据需

要被分割很多次后才能与其他数据分离开时，

则证明这个数据为正常数据；而当一个数据只

需要被分割寥寥几次后就能与其他数据分离开

时，则证明这个数据为异常数据。本节使用常

用来进行数据分析和数据挖掘的 python 编程语

言，利用其自带函数库中的孤立森林函数对数

据组中的瞬时风速和实际输出功率两个要素进

行异常检测。本文采用拉格朗日插补法对异常

数据和缺失数据进行插补，拉格朗插补法是一

种基于曲线拟合原理的修补法。该方法通过构

造拉格朗日函数，使用历史运行数据集中已有

数据点来拟合出该函数的曲线图，继而得到该

函数的各项常系数，之后再将异常数据和缺失

数据对应的数据点位代入拉格朗日函数中，进

而求解出异常数据或者缺失数据的值。该方法

对历史运行数据这种具有非线性的数据集有很

好的拟合效果，修补数据与实际运行生产数据

差距较小，降低了异常数据和缺失数据对预测

结果的影响。

Informer 超短期风功率预测模型经过 100 次

迭代训练后，得到了预测效果最佳的预测模

型，继而再凭借测试数据集对 Informer 超短期

风功率预测模型进行验证，并将预测结果与

SVR、AM-LSTM 两种风电功率预测模型的预

测结果进行对比分析，如图 7 所示。

表 2 给出了以上三种超短期风功率预测模

型的各项模型评价指标。可得出基于 Informer

图6　基于马尔可夫链误差修正 Informer的超短期风功率预测流程图

Fig.  6　Flow chart of ultra short term wind power prediction based on MC-Informer

图7　三种超短期风功率预测模型结果对比

Fig.  7　Comparison of results among three ultra short term 

wind power prediction models
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超短期功率预测模型的预测准确率更高，预测

效果更佳。

3.2　 Informer 超短期风功率预测模型的泛化性

验证

本节通过将华北某平原风电场 2020 年全年

历史运行数据分为四个季度，并在四个季度中

随机各抽取一个月历史运行数据，以此来测试

Informer 超短期风功率预测模型的泛化性能力。

经过历史数据集所分出 20% 的数据作为测试集

数据测试后，随机在四个季度中随机各选取一

个月，得到图 8，分别为 3 月份、5 月份、9 月份、

10 月份的 Informer 超短期风功率预测模型与其

他两种对比模型的泛化性测试结果。

从以上四个月测试结果可以看出，本文模

型较 AM-LSTM、SVR 两种对比模型具有更好

的泛化性能和鲁棒性。 Informer 超短期风功率

预测模型月平均预测准确率分别为 90.53%、

97.44%、95.73%、96.21%。在气象状况较为平

缓，Informer 超短期风功率预测模型的误差相对

较小；而在气象状况由平稳状态向激烈状态变

化，或者由激烈状态向平稳状态变化时，Inform⁃
er 超短期风功率预测模型的预测曲线与实际风

功率变化曲线几乎重叠。可以看出 Informer 超
短期风功率预测模型在这四个月份的预测效果

较佳，充分证明了本文采用的 Informer 超短期

风功率预测算法具有较高的稳定性和泛化性。

表 3 中给出了 2020 年 12 个月 Informer 超短期风

功率预测模型的各项模型评价指标。

由上表可知，采用 Informer 超短期风功率预

测算法，预测出该华北平原风电场在 2020 年全

年 12 个月的超短期风功率预测准确率皆达到

了 90% 以上，年平均准确率更是达到了 95.2%，

充分证明了本文采用的 Informer 超短期风功率

预测算法所建立的预测模型具有较高的稳定性

和泛化性。

图8　不同月份的超短期风功率预测效果

Fig.  8　The forecasting performance of ultra-short-term wind power in different months

表2　三种超短期风功率预测模型的各项模型评价指标

Table 2　Evaluation indicators of three ultra short term wind 

power prediction models

评价指标

平均绝对误差（MAE）
均方根误差（RMSE）

平均绝对百分比误差（MAPE）
拟合优度（R2）

准确率（Acc'）

Informer
0.065
0.100
0.113
0.961
0.961

LSTM
0.112
0.186
0.143
0.861
0.861

SVR
0.148
0.253
0.361
0.702
0.702
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通过搭建 Informer 超短期风功率预测马尔

科夫链误差修正模型，可以得到修正后的风功

率预测值。图 9 为 Informer 超短期风功率预测

误差修正前与修正后的时序对比图，可得出基

于马尔科夫链的预测误差修正方法减小了 In⁃
former 预测风功率与实际风功率之间的偏差，

进一步提高了本文 Informer 超短期风功率预测

模型的预测准确率。

表 4 为修正之后的 Informer 超短期风功率

预测各项模型评价指标。

4 结论 

本文以中国华北某平原风电场为研究对象，

建立了基于 Informer 网络架构的超短期风功率预

测模型。首先从时序层面和理论层面对多种影

响超短期风功率因素进行详细分析，并且以此为

据，从历史运行数据中确定了本文超短期风功率

预测模型的输入变量。之后将预测结果与 SVR、

AM-LSTM 模型预测结果进行对比分析，证明了

所提出模型的有效性。最后采用基于马尔科夫

链的预测误差修正方法，经过修正后的 Informer
超短期风功率预测更贴合实际生产运行风功率

数据，证实了基于马尔科夫链的预测误差修正可

进一步提高预测模型的准确率。
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