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摘　 要:针对风电机组集群超短期多步功率预测中空间相关性刻画不足、时间依赖关系建模能力有限等问题,提出了一种基于时空感

知图卷积注意力网络的风电集群功率预测方法。 该方法面向风电机组非规则空间分布特性,在空间信息提取模块中构建空间动态图

卷积网络,并引入空间注意力机制对图邻接矩阵权重进行动态调整,从而自适应刻画不同运行工况下机组间的空间相关性;在时间信

息提取模块中,设计时态感知自注意力机制,通过融合局部时间趋势信息与全局依赖关系,提高对功率波动特征的建模能力。 在此基

础上,构建时空协同预测框架,实现对风电机组集群超短期多步功率的联合预测。 以河北省承德市某风电场 33 台风电机组的实际

SCADA 数据为算例,开展对比实验与消融分析。 实验结果表明,所提模型在不同预测步长下均优于 GRU、LSTM 及传统 Transformer
等模型。 研究结果验证了所提方法在挖掘风电机组集群时空关联特征方面的有效性,可为风电场运行调度提供技术支撑。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

in
 

characterizing
 

spatial
 

correlations
 

and
 

modeling
 

temporal
 

dependencies
 

in
 

ultra-short-term
 

multi-step
 

power
 

forecasting
 

for
 

wind
 

turbine
 

clusters,
 

a
 

wind
 

farm
 

power
 

forecasting
 

method
 

based
 

on
 

a
 

spatiotemporal-aware
 

graph
 

convolutional
 

attention
 

network
 

is
 

proposed.
 

Considering
 

the
 

irregular
 

spatial
 

distribution
 

of
 

wind
 

turbines,
 

a
 

spatial
 

dynamic
 

graph
 

convolutional
 

network
 

is
 

constructed
 

within
 

the
 

spatial
 

information
 

extraction
 

module,
 

and
 

a
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

graph
 

adjacency
 

matrix,
 

thereby
 

adaptively
 

capturing
 

inter-turbine
 

spatial
 

correlations
 

under
 

varying
 

operating
 

conditions.
 

In
 

the
 

temporal
 

information
 

extraction
 

module,
 

a
 

temporally
 

aware
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

by
 

integrating
 

local
 

temporal
 

trend
 

information
 

with
 

global
 

dependency
 

relationships,
 

which
 

enhances
 

the
 

modeling
 

capability
 

for
 

power
 

fluctuation
 

characteristics.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

spatiotemporal
 

collaborative
 

forecasting
 

framework
 

is
 

established
 

to
 

achieve
 

joint
 

ultra-short-term
 

multi-step
 

power
 

prediction
 

for
 

wind
 

turbine
 

clusters.
 

Comparative
 

experiments
 

and
 

ablation
 

studies
 

are
 

conducted
 

using
 

real
 

SCADA
 

data
 

from
 

33
 

wind
 

turbines
 

at
 

a
 

wind
 

farm
 

in
 

Chengde,
 

Hebei
 

province.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

consistently
 

outperforms
 

GRU,
 

LSTM,
 

and
 

conventional
 

Transformer
 

models
 

across
 

different
 

forecasting
 

horizons.
 

These
 

findings
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

extracting
 

spatiotemporal
 

correlation
 

features
 

of
 

wind
 

turbine
 

clusters
 

and
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

wind
 

farm
 

operation
 

and
 

dispatch.
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　 　 风电作为一种清洁且可再生的能源,已成为应对能源

危机和环境问题的有效替代方案。 然而,在实际应用中,
由于风况的不断变化,风力发电面临着波动性和间歇性的

挑战,这些因素威胁到电力系统的稳定性。 因此,解决风

力发电的不稳定性问题,是风能有效利用和管理的关键。

为了防止能源波动引发电网事故,有必要对风电机组的短

期功率进行准确预测[1] 。
传统的风电功率预测方法包括物理方法和统计模型。

物理方法主要依赖数值天气预报 ( numerical
 

weather
 

prediction,NWP)进行预测[2] ,在中长期功率预测方面表
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现良好。 但是,NWP 并不适用于超短期预测,因为它需要

数据同化和计算的时间,并且将天气预报数据为功率的过

程中引入的额外不确定性大于超短期时间尺度的自然变

化[3] 。 相较之下,统计模型利用历史观测数据进行风电功

率预测,其在短期预测任务中的效果优于物理方法。 文献

[4]将经验模态分解与核极限学习机相结合,有效改善了

超短期风电功率预测精度。 文献[5]提出一种基于可变

模式分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) -样本熵

(sample
 

entropy,
 

SE)的时间序列分解方法将原始风功率

时间序列分解为不同带宽的模式分量,之后使用粒子群优

化的贝叶斯神经网络进行预测,取得了较高的预测精度。
此外高斯混合模型[6] 、XGBoost[7] 等统计学习方法也被应

用于风电功率预测任务中。 然而,统计方法需要预先定义

的数学模型,无法理解复杂的非线性特征,在处理特别复

杂的非线性特征或极端变化时可能遇到限制,从而影响其

预测准确性。
随着人工智能的快速发展,越来越多的学者将深度学

习方法应用于风电功率预测问题[8] 。 文献[9]构建卷积

神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、双向长短

期记忆( bi-directional
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

BiLSTM)和

注意力机制(attention
 

mechanism,
 

AM)的混合深度学习模

型,结合各模块的优势对风电功率进行预测。 文献[10]
将小波变换技术与多种深度学习算法结合,充分提取和利

用了风电功率序列的时序特征。 文献[11]利用注意力机

制挖掘重要时刻信息,同时使用鲸鱼优化算法优化双向门

控循环单元(bi-directional
 

gate
 

recurrent
 

unit,BiGRU)模型

的超参数,加速模型收敛,取得了较好的效果。 文献[12]
提出集成多尺度长短期记忆网络( long

 

short-term
 

memory
 

neural
 

network,LSTM)集成不同时间尺度的风功率预测结

果得出最终预测值,提升了模型的精度与稳定性。 然而,
RNN 系列网络在处理长序列数据时存在一个显著的缺

陷,即信息在传递过程中的逐渐衰减,这被称为“长期依

赖问题”。 这意味着随着输入序列的增长,网络开始丢失

关于早期输入的信息,这种情况可能会影响风电功率预测

的准确性。 近年来,Transformer 模型因其在自然语言处理

中的成功应用,逐渐被引入时序预测任务中。 Transformer
的自注意力机制使其能够捕捉长时间序列中的依赖关系,
并解决了 RNN 类模型信息逐渐衰减的问题。 因此,
Transformer 及其变种模型在风电功率预测等复杂时序问

题中展现了较强的表现力[13] 。
以上方法主要针对单台风电机组的功率进行研究。

然而,由于数据采集和传输过程中不可避免的误差,仅依

赖单台风电机组的运行数据,可能会影响预测结果的准确

性[1] 。 在实际风电场中,通常部署有多台风电机组。 由于

风由高压区域流向低压区域,因此风电场中相邻区域的风

况往往具有相似性,表现出显著的空间相关性[14] 。 探索

并利用这些风电机组之间的时空相关性,以实现精确的风

电集群功率预测,已成为当前研究领域的热点问题。

在文献[15]中,作者采用 CNN 来提取风电场内部 12×
12 规模的风电机组风速矩阵的空间相关性然后运用简单

循环单元来进行多个风电机组的风速预测。 文献[16]也使

用了 CNN 捕获风电机组风速矩阵的空间相关性,但在后续

阶段使用了 LSTM 来实现多风电机组的风速预测。 文献

[17]使用三维卷积神经网络(3D-CNN)通过时空特征信息

解耦建立了多输出风速预测模型。 显然,CNN 和循环神经

网络(recurrent
 

neural
 

networks,
 

RNN)已经广泛应用于风能

预测问题的建模中。 尽管如此,风电集群功率预测仍然是

一个具有挑战性的问题,因为以下问题尚未解决:
1)

 

上述研究主要针对规则排列的风电机组阵列。 在

特定地形,如山区的风电场,风电机组的安置位置往往不

规则,这可能对常规空间相关性的提取方法构成挑战。 这

一情况要求对空间相关性的理解和利用方法进行调整,以
适应复杂和不规则的风电机组布局,从而确保功率预测的

准确性。
2)

 

Transformer 模型在时间序列预测领域中取得了显

著进展。 然而,由于其结构未针对风电集群中的空间关联

特性进行专门设计,因此在多风电机组功率预测任务中可

能存在局限性。
针对这些问题,本文提出了一种基于时空感知图卷积

注意力网络的风电集群功率预测模型。
具体而言,本文在空间相关性提取模块中设计了空间动

态图卷积网络(spatial
 

dynamic
 

graph
 

convolutional
 

network),
该网络适用于风电机组分布不规则的风电集群,并通过空

间注意力机制动态更新图邻接矩阵的权重,以适应不同工

况。 在时间相关性提取模块中,本研究设计了时态感知注

意力网络。 该网络具有全局感受野,解决了 RNN 系列网

络的信息衰减问题。 同时,其特别设计的时态感知注意力

机制能捕捉不同时间点的功率变化趋势,从而提高了对时

间信息的利用效率。 以河北省承德市某风电场中 33 台风

电机组的历史运行数据为算例进行分析,并与其他模型进

行对比实验。
本研究作为综合能源仿真平台研发项目的重要组成

部分,聚焦于风电机组集群时空相关性的挖掘与应用,旨
在构建高精度的风电功率预测模型,为综合能源系统仿真

与新能源电力系统的稳定运行提供关键技术支撑。

1　 问题描述与知识预备

本节首先对研究问题进行陈述,然后简要回顾基础算

法模块。
1. 1　 问题定义

定义
 

1(风电机组关系图):
将多台风电机组之间的相关关系定义为一张无向图

G = (V,E), 其中 V 表示节点集合,每个节点对应一台风

电机组,节点总数为 N;E 表示边集合,边用于刻画风电机

组之间的关联关系,边的数量为 M。
定义

 

2(历史
 

SCADA
 

数据):
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在时刻 t, 风电机组集群的 SCADA 数据矩阵定义为

Xt =(x t,1,x t,2,…,x t,N) T ∈ ℝ N×C, 其中 x t,v ∈ ℝ C 表示第 v
台风电机组在时刻 t 的特征向量, C 为每个节点的特征维

度数。 下标 t 和 v 分别表示时间索引和机组编号,均为无

量纲标识符。
问题定义(风电集群功率预测问题):
给定风电机组集群在过去 Th 个历史时刻的

 

SCADA

数据序列 X = (Xt -Th+1,Xt -Th+2,…,Xt) ∈ ℝ N×C×Th, 其目标

是预测未来 Tp 个时刻的风电机组集群功率输出 Y =

(Xt +1,Xt +2,…,Xt +Tp
) ∈ ℝ N×1×Tp, 其中

 

Th
 和 Tp 分别表示历

史输入序列长度和预测时间步长;由于风电功率预测的目

标变量仅为功率值,因此模型输出张量在特征维度上的大

小为 1。
1. 2　 自注意力机制

自注意力机制将一次查询和一组键值对映射至向量格

式的输出。 输出为各值的加权总和,而每个值的权重则由

对应的键与查询共同决定。 每个权重代表了查询与特定键

值对之间的关系强度[18] 。 其具体计算过程如图 1 所示。

注意力
分数矩阵

注意力
权重矩阵

wq
Q

K

V

Z
wk

wv

x
x1
x2

图 1　 注意力机制

Fig. 1　 Attention
 

mechanism
　 　 输入序列为 X = [x1,x2,…,xn],X 首先通过 3 个不同

的全连接网络得到查询向量 Q、键向量 K 和值向量 V, 对

于每个元素 x i, 其计算公式如下,即
Qi = Wq·x i (1)
Ki = Wk·x i (2)
Vi = Wv·x i (3)

其中, Qi、Ki 和 Vi 分别表示输入序列中第 i 个输入元素 x i

映射得到的查询( Query)、键( Key)和值( Value)向量;下
标 i 表示序列中的第 i 个位置,

 

而下标 q、k、v 用于区分不

同类型的线性映射权重,对应查询、键和值 3 种特征空间

Wq,Wk 和 Wv 为可学习的参数矩阵。 然后使用缩放点积

的方式计算每一对元素 x i 和 x j 之间的注意力分数,其计算

公式为

score(Qi,K j) =
Qi·K j

dk

(4)

其中, dk 是键向量的维度。
然后通过 softmax 函数使得注意力分数转为化 0 和 1

之间的数值且和为 1,进而得出注意力权重 w ij, 最后将每

个元素的值向量与其对应的注意力权重相乘,然后求和,
得到最终的输出为

z i = ∑
n

j = 1
w ijV j (5)

　 　 通过注意力机制生成的新向量 Z 不仅包含了当前时

间点的信息,还融合了其在整个时间序列中的上下文信

息。 通过这种方式,模型能够更准确地理解每个时间点在

特定序列中的意义和作用,从而提高对时间序列数据的整

体理解和分析能力。
1. 3　 多头注意力机制

1. 2 节详细介绍了自注意力机制的计算方法,其可简

要概括为

Attention(Q,K,V) = Softmax
QKT

dk
( ) V (6)

多头自注意力机制是实践中最广泛使用的自注意力

形式,能同时关注来自不同表示子空间的信息。 其基本操

作是 1. 2 节中介绍的缩放点积注意力。 这一机制首先对

查询、键和值进行线性投影到不同的表示子空间,随后并

行执行注意力函数。 最后,将这些输出连接并进行进一步

投影,以产生最终输出,其计算方式为

MultiHeadSelfAttention(Q,K,V)= 􀱇 (head1,…,headh)W
O

(7)
head j = Attention(QWQ

j ,KWK

j ,VWV

j ) (8)

其中, h 表示注意力头的数量, WQ

j ,WK

j ,WV

j 分别是应用于
 

Q,K,V 的投影矩阵, WO 是用于最终输出的投影矩阵。
通过将注意力机制分割成多个头,模型可以在不同的

表示子空间中学习输入数据的不同特征。 这种多头结构

使得模型能够捕捉序列中更丰富的信息。
1. 4　 图卷积网络

图卷积网络( graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN) 将传

统的卷积操作从结构化数据推广到图形,并且它们能够捕

捉图中隐藏的非结构化模式。
 

GCN 的总体思路是通过在

节点之间交换信息来学习节点表示。 具体来说,给定一个

节点,GCN 首先聚合其邻接表示以生成该节点的中间表

示,然后它们使用线性投影和非线性激活来转换聚合的表

示。 其计算公式为

GCN(Z( l -1)
ι ) = σ(AZ( l -1)

ι W( l) ) (9)

其中 Z( l -1)
l ∈ ℝ N×dmodel ,W( l) ∈ ℝ dmodel×dmodel

 

和 σ 分别代表节

点表示、投影矩阵和非线性激活函数。 A∈ ℝ N×N 表示节点

之间的交互关系
 

,其计算公式为

A =D
~ - 1

2 A
~
D
~ - 1

2 (10)

其中, A
~
代表图的邻接矩阵, D

~
为度矩阵, D

~

ii = ∑
j
A
~

ij。
 

2　 问题分析与所提模型

2. 1　 问题分析

风电集群的功率预测是一个典型的时空序列预测问
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题。 由于各风电机组的地理位置相近,根据地理学的第一

定律[19] ,它们的运行状态具有相似性,即空间相关性。 对

每台风电机组单独观察,其 SCADA 数据是多条时间序列

数据,每条时间序列中蕴含着时间信息。 如何充分运用

数据中包含的时空信息,是提高风电功率预测精度的关

键所在。
近年来,Transformer 系列模型在自然语言处理和计算

机视觉等领域的多项任务中展现了显著的成效。 其突出

优势之一是在处理远程依赖关系方面的卓越能力,这一特

性使得 Transformer 模型特别适合于时间序列分析任务。

本文将探究 Transformer 模型在风电集群功率预测中的应

用。 值得注意的是,Transformer 模型具有高度的灵活性,
能够通过整合额外的空间信息模块来进行时空建模。 这

种增强为模型提供了空间上下文信息,从而在风电功率预

测等复杂任务中发挥关键作用。 通过这种方法,我们可以

更准确地捕捉和分析风电集群在时间和空间上的动态变

化,为风电功率预测提供更为精确的数据支持。
2. 2　 模型总体架构

本文所提出的时空感知图卷积注意力模型是一种时

空预测模型[20] ,示意图如图 2 所示。

1 2

1 2 1

图 2　 所提方法示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

method
　 　 如图 2 所示,首先对采集到的 SCADA 数据进行数据

预处理,删除缺失数据,之后通过最大-最小归一化方法

进行标准化,确保所有特征处于统一的尺度上,从而有助

于模型的学习过程。
接下来进行图构建,以初步建模不同风电机组之间的

空间依赖关系。
在预测模型中,使用长度为 H 历史时间步长的时空

序列数据作为模型输入,模型的输出为未来 P 个时间步

的风电集群功率预测结果。 输入数据首先经过嵌入层的

处理,以便将其转换为高维度的表示,同时融合了可学习

的位置编码,增强了输入数据的空间信息特征。 在此基础

上,数据进入时态多头自注意力机制模块,用于深度挖掘

其时间序列的依赖关系。 随后,通过残差连接和层归一化

操作,不仅保留了原始数据的重要特征,还显著提高了模

型训练的稳定性。 紧接着,处理后的数据被传递至动态空

间图卷积层,以提炼风机之间的复杂空间相关性。 最终,
类似的残差连接与层归一化操作同样用于空间模块,确保

了模型的收敛性及输出结果的精准性。
值得注意的是,本模型的核心创新在于时态感知多头

自注意力机制和动态空间图卷积层。 这两大模块专为风

电集群功率预测任务中的关键挑战而设计。 接下来,我们

将详细阐述这两个模块的原理与应用。
2. 3　 时态感知多头自注意力机制

传统 Transformer 模型通过多头自注意力机制,对每

个时间点的数值进行两两计算以获取注意力权重。 这种

方法赋予了 Transformer 在长时间序列建模中的显著优

势。 然而,由于其注意力计算仅依赖于单个时间点的数

值,该模型难以有效捕捉时间序列中的相似趋势。 图 3 对

此问题进行了具体阐释。
　 　 如图 3 所示, A、B和 C代表了不同时间段的 3 个数据

点。 使用传统自注意力机制时,可能会错误地将 A 点和 C
点相匹配,原因是它们在逐点数值上看起来相同。 但实际

上,A点和 C点的局部趋势是不同的:A点正处于波动的高

峰,而C点的功率值较为平稳。 简而言之,A点和C点的近
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期历史趋势存在明显差异。 因此,当在这些数值数据上使

用多头自注意力时,可能会错误地判定数据对之间的关联

性。 这种误判可能导致序列表示不准确,从而影响到最终

预测的效果。

C
A

B

(a)
 

传统注意力机制

B

A
C

(b)
 

时间趋势感知注意力机制

图 3　 不同注意力计算方式应用于时间序列数据效果对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

different
 

attention
 

calculation
 

methods
 

applied
 

to
 

time
 

series
 

data
　 　 为了克服传统多头注意力机制中无法识别局部趋势

的问题,本文设计了时态感知多头注意力机制。 此机制通

过一维卷积操作提取原有多头注意力机制的查询和键的

时间特征,融合每个点与其邻近时间点的信息。 接着,使
用多头注意力机制处理这些融合了邻域信息的数据, 使

模型能够正确匹配图中的 A 点和 B 点。 具体计算公式为

TPAM(Q,K,V) = 􀱇 (TPhead1,…,TPheadh)W
O (11)

TPhead j = Attention(ΦQ
j × Q,ΦK

j × K,VWV
j ) (12)

 

　 　 其多头注意力计算方式与式( 7) 相同,区别在于式

(9)对单个注意力头使用注意力机制时,对查询和键进行

一维卷积操作,该操作可以对数据进行滤波去噪[21-23] 并

融合每个时间点的上下文信息生成新的表示。 ΦQ
j ,ΦK

j 代

表卷积核参数。
2. 4　 动态空间图卷积层

为捕捉多台风电机组的空间相关性,本文设计了动态

空间图卷积层。 图卷积网络将传统卷积运算从结构化数

据扩展至图形数据,有效地捕捉图中的非结构化模式。 其

主要方法是通过节点间的信息交换来学习节点表示。 1. 4
节对其基本原理已进行了简要介绍。

风电集群的空间相关性包括静态相关性和动态相关

性两部分。 静态相关性由风电机组间的地理位置距离决

定,它是构建图结构的基础。 在大多数应用中,邻接矩阵

中的元素是使用基于距离的函数来计算的,具体地,使用

如下函数计算风电集群中各机组的带权邻接矩阵[24] ,即

AN( i,j) =
e -dij,

 

　
 

e -dij >
1
N ∑

N

i = 1,j = 1
e -dij

0,
  

其他
{

 

(13)
 

其中, d ij 表示第 i 台风电机组与第 j 台风电机组之间的欧

式距离;
1
N ∑

N

i = 1,j = 1
e -dij 代表距离权重的平均值,当两台风电

机组的距离权重大于风电机组集群平均距离权重时,视为

两台机组间存在边。
上文根据风电机组间的欧氏距离建立了带权邻接矩

阵,然而,传统图卷积运算是时不变的,即对于给定图 G,
相应的权重矩阵 A 是一个常数。 这对于风电功率预测而

言是个限制,因为风电机组间的相关性可能会随着时间变

化,受风速和风向的影响。 如果简单地将图卷积网络应用

于风电集群功率预测,它无法捕捉这种动态相关性。 为解

决这个问题,本文提出了动态空间图卷积层,它能自适应

地调整带权邻接矩阵中节点间的连接强度。
动态空间图卷积层的主要思想是使用自注意力机制来

动态计算不同风电机组之间的空间相关强度。 将时态感知多

头自注意力机制模块的输出记为 Z(l -1)
t ∈ ℝ N×dmodel ,在 t 时刻

空间注意力权重矩阵 St 的计算公式如下,即

St = softmax
Z( l -1)

t Z( l -1) T

t

dmodel
( ) ∈ ℝ N×N (14)

St 的元素 S ij 代表第 i台风电机组和第 j台风电机组的

相关性强度,值越大表示相关性越强。 之后利用 S t 使用

逐元素点积运算调整静态权重矩阵 A,具体计算方式如

下,即
X( l)

t = σ((A☉St)Z
( l -1)
t W( l) ) (15)

本文使用的动态空间图卷积层,基于输入 Z( l -1)
t 计算

动态的带权邻接矩阵,并通过聚合邻居信息捕捉不同风电

机组间的动态空间相关性。
本文中图结构的构建方法结合了先验知识和数据驱

动方法,既考虑了由风电机组间地理距离决定的静态相关

性,也考虑了在不同运行工况下的时变特性。

3　 算例分析

3. 1　 数据集介绍

本文选取中国承德市某风电场 33 台风电机组作为研

究对象,其空间分布如图 4 所示。

图 4　 承德市某风电机组集群

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

wind
 

turbine
 

cluster
 

in
 

Chengde
　 　 如上图所示,33 台风电机组呈不规则分布。

选取 2023 年 4 月 27 日至 2023 年 7 月 23 日的数据作

为数据集,时间分辨率为 5
 

min。 数据包括各台风电机组

的风速和功率。 该数据集共计 25
 

167 帧,按照 8 ∶ 1 ∶ 1
的比例分为训练集、验证集和测试集。
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3. 2　 对比模型

为了衡量本文所提模型的性能,选取包括本文所提模

型在内的 5 种算法进行对比,其中包括 GRU[25] ,LSTM[26] ,
Transformer[18] ,TPTransformer,STTransformer。

GRU 是一种先进的循环神经网络(RNN)架构,主要用

于处理序列数据。 与传统的 RNN 相比,GRU 通过引入更新

门和重置门来解决长期依赖问题,从而有效地捕捉序列中

的时间动态。 更新门帮助模型决定在新信息到达时保留多

少过去的信息,而重置门则决定忽略多少过去的信息。 这

使得 GRU 在处理时间序列预测任务时表现出色。
LSTM 是另一种广泛应用的 RNN 架构,专门设计用于

避免标准循环神经网络中的长期依赖问题。 LSTM 通过

引入 3 个门(输入门、遗忘门和输出门)和一个细胞状态,
能够在长序列中有效地保持和传递信息。 这些门的结构

允许网络有选择地保留或忽略信息,使其在许多序列建模

任务中非常有效。
Transformer 是一种基于自注意力机制( self-attention)

的深度学习模型,于 2017 年由 Vaswani 等提出。 它摒弃

了传统的循环和卷积网络结构,通过并行处理序列的每个

元素,显著提高了训练效率。 自注意力机制允许模型直接

关注输入序列的任何部分,从而更有效地捕捉远距离依

赖。 Transformer 已成为自然语言处理领域的核心,广泛应

用于时间序列任务。
时态感知 Transformer( temporal

 

perceptive
 

transformer,
 

TPTransformer)对传统 Transformer 网络的多头自注意力部

分进行改进,使得模型能够捕捉时间序列趋势变化中的信

息,从而增强了对时间信息的利用能力。
时空感知 Transformer( spatial

 

and
 

temporal
 

perceptive
 

transformer,
 

STTransformer) 在 TPTransformer 的基础上加

入了动态时空图卷积网络。 这一改进有助于提取不同风

电机组间的空间相关性,并增强模型对空间信息的利用

能力。
对比模型包括横向对比实验和纵向消融实验。 横向

对比实验通过与 GRU、LSTM 模型的比较,证明了本文提

出模型的优越性。 纵向消融实验则通过逐步添加各改进

模块,展现了每个模块的贡献。
3. 3　 任务说明及评价指标

本研究的目标是进行风电集群功率预测,模型输入包

括 33 台风电机组过去 24 个时间步的风速和功率数据,预
测目标是这 33 台风电机组未来连续 6 个时间步的功率值。

本文选择平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、均
方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,
 

NRMSE)和决定系数 R2 作

为单步预测误差评价指标。 这 3 项指标在评估风电功率预

测模型的性能时具有较好的表现,计算公式为

MAE = 1
Q ∑

q∈Q
xq( i) - x̂q( i) (16)

RMSE = 1
Q ∑

q∈Q
xq( i) - x̂q( i)( ) 2 (17)

R2 = 1 -
∑
q∈Q

xq( i) - x̂q( i)( ) 2

∑
q∈Q

xq( i) - x-( ) 2
(18)

其中, xq 为真实值, x̂q 为预测值,i为预测步长,Q为测试集

样本数量。
3. 4　 预测结果分析

为了直观展示不同预测模型的性能,对第 15 号机组

的单步预测结果进行了分析,并绘制了相应的曲线如图 5
所示。

真实值
STTansformer
GRU
LSTM
Transformer
TPTransformer

400

350

300

250

200

150

100
功

率
/k
W

0 20 40 60 80 100
样本序号

图 5　 15 号机组各模型预测结果

Fig. 5　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

models
 

for
 

turbine
 

No. 15
　 　 图 5 中展示了多个预测模型在风电机组集群功率数

据集上的单步预测性能,其中横轴表示样本序列,纵轴表

示功率。 黑色曲线代表真实值,其他曲线则分别对应

STFormer、GRU、LSTM、TF 和 TPTF 等模型的预测结果。
可以看出,各模型整体上均能较好地捕捉到真实值的

变化趋势,但在局部细节的拟合能力上存在差异。 本文提

出的 STFormer 模型在大幅波动区间表现出更强的趋势跟

随能力,与真实值更加接近。 相比之下,LSTM、GRU、TF
和 TPTF 模型在部分点上略有偏差,但仍能较好地反映数

据的波动特征。
综合来看,STFormer 模型的预测曲线与真实值的吻合

度最高,其在捕捉数据的空间相关性和时序依赖性方面展

现出卓越的能力。 相较之下,其他模型在应对数据剧烈波

动时的表现略显不足。
上述内容直观呈现了单台风电机组的单步预测结果。

进一步而言,本文的研究对象为风电机组集群,因此为全

面评估风电场的预测性能,后文将对其整体预测精度进行

详细分析。
由于本文是时空预测任务,本节将从时、空两个角度

对比各模型预测性能。 首先分析时间维度,随着预测间隔

增加,各模型误差曲线如图 6 所示,未经特殊设计的

GRU、LSTM、Transformer 模型在进行复杂的风电集群功率

任务时预测误差始终较大,TPTransformer 在 Transformer
模型的基础上对多头自注意力机制进行改进,提升了模型

利用时序信息的能力,使模型在前 4 步预测的精度大大提

高。 本文所提出的 STTransformer 模型在 TPTransformer 模

型的基础上将前馈神经网络替换为空间动态图卷积网络,
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增强了模型利用空间信息的能力,进一步提升了预测精

度。 预测间隔的增加使任务更加困难,导致所有模型的预

测性能下降。 在大多数情况下,本文提出的模型表现最

佳。 相比其他模型,本文所提模型的 MAE 降低了 6. 5% ~

16. 4%、RMSE 降低了 6. 4% ~ 15. 3%。
　 　 表 1 给出了各预测间隔各模型的 R2 数值,越接近 1
说明模型拟合效果越好。

GRU
LSTM
Transformer
TPTransformer
STTransformer

GRU
LSTM
Transformer
TPTransformer
STTransformer

55

50

45

40

35

5 10 15 20 25 30
预测步长/min

5 10 15 20 25 30
预测步长/min

40.0

37.5

35.0

32.5

30.0

27.5

25.0

M
A
E/
kW

R
M
SE

/k
W

(a)
 

RMSE 随预测步长变化　 　 　 　 　 　 (b)
 

MAE 随预测步长变化

图 6　 各模型预测误差随时间变化

Fig. 6　 Temporal
 

variation
 

of
 

prediction
 

errors
 

for
 

different
 

models
表 1　 不同预测模型各预测间隔 R2

Tab. 1　 R2
 

values
 

for
 

different
 

prediction
 

models
 

at
 

various
 

prediction
 

intervals

间隔 / min
R2

GRU LSTM Transformer TpTransformer STTransformer

5 0. 703 0. 700 0. 704 0. 851 0. 893

10 0. 703 0. 700 0. 696 0. 807 0. 842

15 0. 703 0. 700 0. 690 0. 777 0. 807

20 0. 703 0. 699 0. 684 0. 749 0. 776

25 0. 703 0. 699 0. 678 0. 722 0. 746

30 0. 704 0. 699 0. 674 0. 691 0. 704

平均 0. 703 0. 700 0. 688 0. 766 0. 795

　 　 如表 1 所示,本文提出的模型在所有时间间隔预测中

的决定系数值均最高,这突显了其优越性。 观察表 1 可知,
当预测间隔增加时,各模型

 

均下降,当间隔增加到 30
 

min
时,各模型表现接近,为分析该情况,选取地理位置接近的

两台风电机组,绘制其时滞相关系数如图 7 所示。

1.0

0.9

0.8

0.7

10 20 30 40 50
滞后时间/min

相
关

系
数

图 7　 两台风电机组的时滞相关系数

Fig. 7　 Correlation
 

coefficients
 

with
 

time
 

lag
 

between
 

two
 

wind
 

turbines

　 　 由图 7 可知,随着时间滞后的增加,两台风电机组的

相关系数逐渐降低。 在 30
 

min 后,相关性降至 0. 8 以下,
不再构成强相关性。 此外,图中展示的是地理位置接近的

两台风电机组。 若风电机组之间的距离更远,其相关性将

进一步降低。 因此,对于超过 30
 

min 的功率预测问题,难
度将会进一步增加。

绘制 33 台风电机组功率预测误差分布的箱线如图 8
所示。 由图 8 可知,本文提出的模型在风电场中 33 台风

电机组的预测误差(包括最大值、最小值和中位数等指

标)均达到最优,显示了该模型在控制单台机组预测误差

方面的优越性能。
综合考虑全场风电机组的平均预测效果和每台机组的

误差控制能力,本文提出的算法表现出更佳的预测效果。
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图 8　 各风电机组预测误差分布

Fig. 8　 Distribution
 

of
 

prediction
 

errors
 

for
 

each
 

wind
 

turbine
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4　 结论

为应对风电机组集群功率预测中的挑战,本文提出了

一种结合时空感知图卷积与注意力网络的创新预测模型。
该模型的设计核心在于两个关键模块:空间相关性提取与

时间相关性捕捉。
首先,在空间相关性提取方面,模型构建了一个空间

动态图卷积网络,专门针对风电场的不规则布局进行优

化。 通过引入空间注意力机制,网络能够动态调整图邻接

矩阵的权重,以适应不同工况条件下的变化。 这种自适应

机制增强了风电场内各风电机组间空间关系的表达能力,
从而显著提升了预测精度。

其次,在时间相关性捕捉方面,本研究设计了一种具备

全局与局部感知能力的时态感知注意力网络。 与传统循环

神经网络(RNN)架构不同,该网络通过时态感知机制有效

缓解了信息衰减问题,并能够精准识别不同时间点上的功

率变化趋势。 这种方法显著提高了对时间序列信息的利用

效率,增强了模型对风电功率动态变化的响应能力。
总体而言,本文提出的风电机组集群功率预测模型通

过在空间和时间维度上的综合优化,实现了预测精度的显

著提升。 这一研究成果不仅有助于优化风电场的能源管

理与调度,还能提升风电利用的稳定性和经济效益,为智

能电网的发展提供了坚实支撑。
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