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摘要:针对传统风电功率预测方法忽略时空特征交互的问题ꎬ提出一种融合双图结构与注意力机制的时空图卷积网络模型

( ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＳＴＧＣＮ￣Ａ)ꎮ 基于最大信息系数构建相关性矩阵ꎬ形成基于统计相

关性的空间图ꎬ结合欧氏距离构建地理邻近性空间图ꎬ实现风电机组间的双图建模ꎻ采用图卷积网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)提取空间特征ꎬ结合门控循环单元( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ) 深度挖掘时间依赖关系ꎬ引入注意力机制

(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＡＭ)对时间步进行动态加权ꎬ以增强时空特征中关键信息的表示能力ꎮ 在实际风电数据集中开展对比

试验ꎬ结果表明ꎬ该模型在均方根误差 ＥＲＭＳ、平均绝对误差 ＥＭＡ和决定系数 Ｒ２ 评价指标上优于传统方法ꎬ表现出较高的预测

精度ꎬ具有较好的实际应用潜力ꎮ
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０　 引言

随着“双碳”目标的深入推进ꎬ清洁能源的开发

已成为全球能源转型的核心方向之一ꎮ 风能作为

一种重要的可再生能源ꎬ在推动节能减排、实现绿

色低碳目标方面具有重要地位[１]ꎮ 风电功率预测

(ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＷＰＰ)的准确性对提升风电

场运营效率、优化电力调度、提高风电场在电力市

场中的竞争力具有重要意义[２]ꎮ 短期风电功率预

测(通常为 １~２ ｄ 的发电量预测)对减少弃风、调度

和维护风力发电机起着关键作用[３￣４]ꎮ 由于风速和

风电功率的高波动性与地理分布的非均匀性ꎬＷＰＰ
不仅涉及时间维度上的动态变化ꎬ还需考虑空间维

度上风电机组之间的协同作用ꎮ 因此ꎬ开展时空特

征交互建模是提升 ＷＰＰ 准确率的重要方向ꎮ
传统短期风电功率预测方法主要分为物理

方法和统计方法ꎮ 物理方法通常基于复杂的数

学模型ꎬ通过数值天气预报 ( ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｗｅａｔｈｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ＮＷＰ)结合外部环境特征对风电功率进

行预测ꎬ但对历史气象数据的依赖性较高ꎬ且要求

较高的计算能力ꎮ 统计方法依托统计模型(如贝叶

斯框架[５])有效建模风电功率的动态特性ꎬ但难以

捕捉其中复杂的非线性特征ꎮ 深度学习技术的快

速发展为风电功率预测提供新的解决思路ꎬ尤其是

深度神经网络能从数据中自动提取特征ꎬ建模非线

性关系ꎬ在风电功率预测领域取得显著进展ꎮ 长短

期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)广泛

用于捕捉风速的长期时间依赖特性[６]ꎬ卷积神经网

络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)擅长提取风

电功率的局部时间特征[７]ꎮ 然而ꎬ在处理具有高度

随机性的风电历史数据时ꎬ传统的单一深度学习模

型常常存在较大的预测误差ꎮ
为应对这一挑战ꎬ许多学者提出组合预测方法ꎮ

组合预测的核心思想在于通过融合多个单一预测模

型ꎬ结合特征工程、信号分解、智能优化算法等技术手

段ꎬ有效减轻模型的过拟合问题ꎬ提升整体预测性能ꎮ
文 献 [ ８ ] 将 变 分 模 态 分 解 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)用于特征提取ꎬ将改进海洋捕

食者算法用于优化 支 持 向 量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)模型ꎬ克服模型过拟合问题ꎬ增强模

型预测性能ꎻ文献[９]利用自适应噪声完全集合经验

模态分解风电数据ꎬ并利用改进飞蛾扑火优化算法优

化 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＬＳＴＭ 的超参数ꎬ以提高预测精度ꎮ 然

而ꎬ上述方法多聚焦于单一风电场或风机的时间序列

建模ꎬ难以有效捕捉风电场群中机组之间的空间关联

性ꎬ限制模型预测性能的进一步提升[１０]ꎮ
为解决上述问题ꎬ部分研究引入时空建模方法

融合风电功率数据的空间与时间信息ꎮ 文献[１１]
采用 Ｓｅｑ２Ｓｅｑ 架构实现时空依赖性建模ꎻ文献[１２]
通过 ＣＮＮ 和门控循环单元 ( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)混合架构增强时空特征提取能力ꎻ文献[１３]
提出融合时空神经网络与变分贝叶斯推理的复合

模型ꎻ文献[１４]基于自动编码器构建风电场相关性

模型ꎮ 尽管这些模型在一定程度上考虑了时空依

赖性ꎬ但仍存在以下不足:多从单一视角建模空间

结构ꎬ忽略风电机组间统计相关性与地理邻近性的

协同作用ꎻ空间图构建方式较为粗糙ꎬ无法精确表

达风资源传播路径及风电机组实际运行中的复杂

交互关系ꎮ 基于上述问题ꎬ为更加全面刻画风电机

组间的空间关联特性ꎬ本研究提出一种融合双图结构

与注意力机制的时空图卷积网络(ｓｐａｔｉａｌ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＳＴＧＣＮ￣Ａ)
短期风电功率预测模型ꎮ 双图结构中ꎬ其一为基于

历史发电数据的统计相关性图ꎬ通过计算风电机组

间的最大信息系数揭示风机之间在运行行为上的

非线性依赖关系ꎻ其二为基于地理位置信息的地理

邻近性图ꎬ利用风电机组经纬度构建物理空间距

离ꎬ结合功率时间序列差异度生成欧氏相似性矩

阵ꎮ 两种图结构分别从数据统计视角和物理空间

视角建立风机间的连接关系ꎬ在建模视角上互为补

充ꎮ 前者有助于发现隐藏在运行数据中的潜在关

联ꎬ后者则考虑风资源传播和地理位置对风力发电

的实际影响ꎮ 双图结构的引入有效补充单一空间

特征建模的局限性ꎬ提高风电机组之间空间信息的

表达能力ꎮ 通过图卷积运算提取风电机组间的空

间依赖关系ꎬ结合多层 ＧＲＵ 深度挖掘时间序列特

征ꎮ 引入注意力机制(ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＡＭ)以
突出关键节点及重要时间步特征ꎮ 基于江苏省某

地部分风电机组的算例分析表明ꎬ相较于其他功率

预测模型ꎬ本研究所提模型表现出优良性能ꎮ

１　 基于 ＳＴＧＣＮ￣Ａ 的短期风电功率预
测模型

１.１　 双图结构的构建

为有效建模风电机组间复杂的空间关联性ꎬ本
研究构建两类图结构ꎬ即统计相关性图与地理邻近

性图ꎬ分别从历史发电行为的相似性与物理地理拓

扑结构两方面刻画风电场之间的空间依赖关系ꎮ
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两类图结构在建模视角上具有互补性ꎬ其中统计相

关性图强调运行趋势间的耦合关系ꎬ地理邻近性图

反映风电场之间的静态空间布局特征ꎮ 图结构的

核心在于邻接矩阵的设计ꎮ 邻接矩阵不仅定义风

电机组间的连接关系与权重分布ꎬ也是后续图卷积

操作中信息传播路径的基础ꎮ
１.１.１　 基于最大信息系数的统计相关性图构建

在风电功率预测研究中ꎬ不同风电机组之间存

在显著的空间相关性ꎮ 为科学量化这种关联性ꎬ引
入最大信息系数ꎬ全面捕捉风电场间的潜在关联模

式ꎮ 相比传统的线性相关性度量ꎬ最大信息系数具

备更高的敏感性与鲁棒性ꎬ能够识别复杂的非线性

关系ꎬ提供更精确的相关性评估依据ꎮ 本研究利用

最大信息系数构建风电机组间的统计相关性矩阵ꎬ
通过筛选与目标风电机组高度相关的邻域风电机

组构建邻接矩阵ꎬ形成统计相关性图结构ꎮ 其中ꎬ
风电机组 Ｘ 与 Ｙ 间的互信息

Ｉ[ＸꎻＹ] ＝Ｈ(Ｘ)－Ｈ(Ｘ ｜Ｙ)＝

∑
ｘ∈Ｘ

∑
ｙ∈Ｙ

ｐ(ｘꎬｙ) ｌｂ ｐ(ｘꎬｙ)
ｐ(ｘ)ｐ(ｙ)

ꎬ (１)

式中ꎬＨ(Ｘ)为 Ｘ 的熵ꎬＨ(Ｘ ｜ Ｙ)为在 Ｙ 已知条件下

Ｘ 的熵ꎬｐ( ｘꎬｙ)为风机 ｘ、ｙ 的联合概率密度函数ꎬ
ｐ(ｘ)和 ｐ(ｙ)分别为风机 ｘ、ｙ 的边缘密度函数ꎮ

最大信息系数通过将各风电机组的功率数据

映射到二维空间进行网格化处理ꎬ计算变量之间的

最大互信息ꎮ 为便于比较ꎬ该互信息经归一化映射

至[０ꎬ１]ꎮ 最大信息系数

ＣＭＩ(ＸꎻＹ)＝ ｍａｘ
ａｂ<Β０.６

Ｉ[ＸꎻＹ]
ｌｂ[ｍｉｎ(ａꎬｂ)]

Β０.６ꎬ (２)

式中ꎬａ、ｂ 为 Ｘ、Ｙ 在二维网格中的划分数ꎬＢ 为样本

数ꎮ ＣＭＩ的统计相关性热力图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 统计相关性热力图
Ｆｉｇ.１　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

　 　 为提取风电机组间显著的统计相关性ꎬ通过计

算不同编号风电机组历史功率序列之间的 ＣＭＩꎬ生
成对称的相关性矩阵ꎮ 考虑过密连接会引入冗余

和噪声信息ꎬ本研究设置阈值 τ＝ ０.８ꎬ筛选出相关性

强的边(即 ＣＭＩ大于阈值的条目)ꎬ据此构建邻接矩

阵ꎮ 该邻接矩阵将在图神经网络中作为结构输入

之一ꎬ引导空间特征的提取与传播ꎮ
１.１.２　 基于地理位置信息的空间邻接图构建

风电机组的地理位置信息往往是清晰的ꎬ风机

之间的空间分布关系能够直接反映它们相互影响

的程度ꎮ 由于风资源在空间上的扩散特性ꎬ相邻风

电机组通常受到相似的气象条件(如风速、气压等)
影响ꎬ其发电特性之间存在较强的关联性ꎮ 基于这

一特性ꎬ本研究以风电机组的经纬度坐标信息为基

础ꎬ采用 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离公式计算目标风机与其他风

机之间的地理距离ꎬ筛选距离最近的 Ｎ 个风机作为

目标风机的邻居节点ꎮ 为进一步强化邻接矩阵的

物理意义及量化节点间的动态相似性ꎬ使用欧氏距

离计算功率时间序列之间的差异性ꎮ 风机 ｘ、ｙ 之间

的欧氏距离

ｄ(ｘꎬｙ)＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
(Ｐｘꎬｔ － Ｐｙꎬｔ) ２ ꎬ (３)

式中ꎬＰｘꎬｔ、Ｐｙꎬｔ分别为风机 ｘ、ｙ 在时间点 ｔ 的输出功

率ꎬＴ 为时间序列总长度ꎮ
计算不同风机间的欧氏距离组成地理距离矩

阵ꎮ 为将距离信息转化为更具表达性的相似度量ꎬ
本研究进一步使用高斯核函数对距离矩阵进行非

线性映射ꎮ 风机 ｘ、ｙ 之间的相关性系数

Ｓ(ｘꎬｙ)＝ ｅｘｐ －ｄ(ｘꎬｙ)
２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (４)

式中ꎬσ 为欧氏距离的标准差ꎬ决定高斯核函数的平

滑程度或敏感性ꎮ 计算不同风机间的相关性系数ꎬ生
成地理邻接矩阵ꎮ 地理邻接矩阵热力图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 地理邻接矩阵热力图
Ｆｉｇ.２　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ａｄｊａｃｅｎｃｙ ｍａｔｒｉｘ
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　 　 基于地理信息构建邻接矩阵的方法不仅通过

距离度量筛选邻居节点反映风电机组的物理空间

布局ꎬ还引入时间序列变化特征ꎬ增强图结构的物

理表达能力和语义丰富性ꎮ 相较于统计相关性图

依赖历史序列建图ꎬ地理图结构以物理位置为主

导ꎬ能更好地反映空间拓扑约束与结构性依赖ꎬ对
提升模型在空间结构上的泛化建模能力具有补充

作用ꎮ
１.２　 图卷积神经网络

风电场的拓扑结构本质上可以建模为一个图

结构ꎬ其中每个节点的特征可以视为图上的信

号[１５]ꎮ 然而ꎬ传统的卷积神经网络缺乏平移不变

性ꎬ在处理此类非欧几里得空间数据时ꎬ难以直接

实现 卷 积 和 池 化 等 操 作ꎮ 图 卷 积 网 络 ( ｇｒａｐｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)通过将卷积运算从欧

几里得空间扩展到图结构数据ꎬ能够聚合一个节点

及其相邻节点的特征ꎬ生成该节点的新表示[１６]ꎮ 从

谱域定义的图卷积(即谱方法)可以有效提取图中

节点之间的局部领域信息ꎬ为复杂图结构数据的特

征表达和分析提供理论支持ꎮ
在谱图分析中ꎬ图通常用对应的拉普拉斯矩阵

表示ꎮ 正则化的拉普拉斯矩阵

Ｌ＝ ＩＮ－Ｄ
－ １

２ ＡＤ－ １
２ ∈ＲＮ×Ｎꎬ (５)

式中:ＩＮ 为单位矩阵ꎬＩＮ∈ＲＮ×ＮꎻＤ 为节点的度矩阵ꎬ
Ｄ∈ＲＮ×ＮꎻＡ 为节点间的邻接矩阵ꎬＡ∈ＲＮ×Ｎꎮ

图卷积操作通过邻接矩阵与节点特征结合ꎬ实现

节点表示的更新ꎮ 传统频谱方法中ꎬ图卷积定义为

ｇθ∗ｆ＝Ｕｇθ(Λ)ＵＴｆꎬ (６)
式中ꎬｇθ 为带参数 θ 的谱域滤波函数ꎬ∗为图卷积

运算ꎬ ｆ 为输入特征ꎬｇθ(Λ)为作用于特征值矩阵 Λ
的谱域滤波函数ꎬＵ 为图拉普拉斯矩阵的特征向量ꎮ
然而ꎬ该方法计算复杂度高ꎮ 为了降低正则化拉普

拉斯矩阵分解引入的计算复杂度ꎬ引入切比雪夫多

项式方法[１７]ꎬ将图卷积运算简化为

ＧＣ( ｆ)＝ ∑
Ｋ－１

ｋ ＝０
θｋＴｋ( 􀭵Ｌ) ｆꎬ (７)

式中:ＧＣ(􀅰)为简化后的图卷积过程ꎻＴｋ 为 ｋ 阶切比

雪夫多项式ꎬｋ∈{０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＫ－１}ꎻθｋ 为需要学习的滤

波器参数ꎻ􀭵Ｌ 为归一化的拉普拉斯矩阵ꎬ􀭵Ｌ ＝Ｕ􀭺ΛＵＴꎬ
其中 􀭺Λ 为归一化特征值矩阵ꎮ

在本研究的风电功率预测框架中ꎬ图卷积网络

作为空间特征提取模块ꎬ对构建的统计相关性邻接

矩阵及地理位置信息邻接矩阵进行图卷积操作ꎬ生
成包含空间依赖信息的结构化嵌入表示ꎬ实现风电

机组间的空间关联性建模ꎮ 将这些空间嵌入特征

输入时序建模模块中ꎬ以捕捉功率随时间演化的动

态特征ꎮ 通过形成从空间特征提取到时间序列建

模的信息流处理路径ꎬ实现时空特征交互建模ꎮ
１.３　 门控循环单元网络

为有效刻画风电功率在时间维度上的动态演

化规律ꎬ本研究在空间特征提取后引入 ＧＲＵꎬ对序

列数据进行时间建模ꎮ ＧＲＵ 是循环神经网络

( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)的一种变体ꎬ具备

结构简洁、训练稳定、参数量少等优势ꎬ能够有效捕

捉风电功率时间序列中的长期依赖关系与短期波

动特征ꎮ 与传统 ＲＮＮ 不同ꎬＧＲＵ 通过引入更新门

与重置门机制控制当前时刻隐状态对历史状态与

输入特征的依赖程度ꎬ动态调整记忆内容的保留与

遗忘ꎮ 更新门与重置门分别为

ｕｔ ＝σ(Ｗｕ􀅰ＧＣ(ＡꎬＨｔ)＋Ｖｕ􀅰ｈｔ－１＋ｂｕ)ꎬ (８)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒ􀅰ＧＣ(ＡꎬＨｔ)＋Ｖｒ􀅰ｈｔ－１＋ｂｒ)ꎬ (９)

式中ꎬσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬＷｕ、Ｗｒ、Ｖｕ、Ｖｒ 为权

重矩阵ꎬＨｔ 为图中节点在 ｔ 时刻的特征信息ꎬｈｔ－１为

ｔ－１ 时刻的隐藏状态ꎬｂｕ、ｂｒ 为偏置项ꎮ
候选隐藏状态与当前隐藏状态分别为

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰ＧＣ(ＡꎬＨｔ)＋Ｖｃ􀅰(ｒｔ☉ｈｔ－１)＋ｂｃ)ꎬ
(１０)

ｈｔ ＝ｕｔ☉ｈｔ－１＋(１－ｕｔ)☉􀭹ｈｔꎬ (１１)
式中ꎬ Ｗｃ、 Ｖｃ 为 权 重 矩 阵ꎬ ｂｃ 为 偏 置 项ꎬ ☉ 为

Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积ꎮ
在本研究模型框架中ꎬＧＲＵ 不仅用于处理风电

功率的时间序列变化ꎬ还承担与图卷积模块输出的

空间特征进行融合的任务ꎮ 在 ｔ 时刻ꎬＧＲＵ 的输入

不仅包含目标风机该时刻的原始特征ꎬ还包含由

ＧＣＮ 提取出的空间结构信息ꎮ 通过这一设计ꎬ模型

可在时序建模过程中保持对空间特征的持续感知ꎬ
在预测过程中实现历史空间状态与时间动态信息

的融合ꎮ
１.４　 注意力机制

为进一步提升模型对时序特征中关键时间节

点的识别能力ꎬ本研究在 ＧＲＵ 时序建模模块基础

上引入注意力机制ꎬ实现对不同时间步特征重要性

的动态加权ꎮ 通过计算隐藏状态与全局特征的相

关性分布ꎬ自动分配每个时间步的重要性权重ꎬ突
出关键时刻的特征信息ꎬ抑制无关信息的干扰ꎮ 注

意力机制以 ＧＲＵ 输出的隐状态序列{ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｔ}
为输入ꎬ计算每一时刻的注意力系数

ａｉ ＝
ｅｘｐ( ｔａｎｈ(Ｗｓｈｉ ＋ ｂｓ))

∑
ｔ

ｉ ＝１
ｅｘｐ( ｔａｎｈ(Ｗｓｈｉ ＋ ｂｓ))

ꎬ (１２)
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式中ꎬＷｓ 为权重矩阵ꎬｂｓ 为偏置项ꎬｈｉ 为序列中第 ｉ
个时间步的ＧＲＵ隐藏状态ꎮ 经过加权处理后ꎬ全局

特征

ｖ ＝∑
ｔ

ｉ ＝１
ａｉｈｉꎮ (１３)

在本研究模型框架中ꎬ注意力机制不仅用于衡

量各时间步特征对预测任务的相对重要性ꎬ还对空

间结构特征与时间动态演化特征进行交互融合ꎮ
考虑 ＧＲＵ 模块已接收由 ＧＣＮ 提取并编码的空间

嵌入特征作为输入序列ꎬ注意力机制对整个时空特

征序列进行加权聚合ꎬ实现对关键时刻及关联空间

模式的显式建模ꎮ 输出的 ｖ 作为预测模块的输入ꎬ
为风电功率预测任务提供具有针对性与判别性的

高质量特征表达ꎬ提升模型的稳定性与泛化能力ꎮ
１.５　 预测流程

为充分考虑风电机组之间的时空关联特性ꎬ本
研究提出一种融合双图结构信息的时空预测模型ꎮ
模型整体框架如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 预测模型框架图
Ｆｉｇ.３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 以目标风电机组及其关联机组的历史功率数

据和地理位置信息为输入ꎬ通过构建两类异构图

(统计相关性图与地理邻近性图)ꎬ分别从数据相关

性与物理空间结构两个维度建模风电机组间的空

间关联性ꎮ 分别将两类图结构输入 ＧＣＮ 中ꎬ通过

图卷积运算提取多维度的空间依赖特征ꎮ 提取得

到的两路空间特征经拼接后输入 ＧＲＵꎬ建模风电功

率的时序动态变化ꎮ 为进一步增强模型对关键时

序信息的关注能力ꎬ引入注意力机制对 ＧＲＵ 输出

进行加权融合ꎬ强化关键信息的表达能力ꎮ 将融合

的特征输入全连接层ꎬ输出未来时刻的风电功率预

测结果ꎬ通过损失函数进行监督优化ꎮ

２　 算例分析

２.１　 数据准备与处理

本研究选取江苏省某地 ４０ 台单机风力发电机

(每台风电机均有编号)的历史运行功率数据进行

算例分析ꎮ 样本时间分辨率为 １５ ｍｉｎꎬ训练集与测

试集比例为 ８ ∶２ꎮ 其中ꎬ将 ２０２２－０１－０７—２０２２－０７－
１５ 数据作为训练集ꎬ２０２２－０７－１６—２０２２－０８－３０ 数

据作为测试集ꎬ并选取训练集后 １０％(即 ２０２２－０６－
２６—２０２２－０７－１５)数据作为验证集ꎮ 采用时间滑动

窗口避免数据过拟合ꎬ同时保留对时间序列数据的

依赖性和规律[１８]ꎮ 历史时间窗口长度为 ３ꎬ预测未

来 ４８ ｈꎬ属于短期预测ꎮ 各风电机组的地理位置分

布如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 风电机组地理位置分布图
Ｆｉｇ.４　 Ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ

　 　 为消除量纲差异对数据分析和模型训练的影

响ꎬ采用极差变换方法对样本数据进行归一化处

理[１９]ꎬ具体计算式为

ｚ′＝
ｚ－ｚｍｉｎ

ｚｍａｘ－ｚｍｉｎ
ꎬ (１４)

式中ꎬｚ 和 ｚ′分别为归一化前、后的样本数据ꎬｚｍａｘ为

最大样本数据ꎬｚｍｉｎ为最小样本数据ꎮ
２.２　 模型结构与流程

本研究所提模型融合 ＧＣＮ 的空间特征提取能
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力、ＧＲＵ 的时间建模能力及注意力机制的动态加权

能力ꎬ主要划分为以下 ５ 个模块ꎮ
(１)输入模块ꎮ 以目标风电机组及其关联机组

的历史发电功率数据作为时序输入特征ꎬ采用滑动

窗口方式生成训练样本ꎮ 每个样本以连续 Ｔ 步的

历史数据作为输入窗口ꎬ预测未来 Ｔ′步的输出目标

功率ꎮ 在本模型试验中ꎬ取 Ｔ＝ ３ꎬＴ′＝ １ꎬ即每 ３ 个时

间步构成 １ 个训练样本ꎬ将所有输入样本归一化ꎬ按
照时间顺序划分数据集ꎬ其中数据集的前 ８０％作为

训练集ꎬ后 ２０％作为测试集ꎮ 在图结构构建中ꎬ输
入路径包含统计相关性图和地理邻近性图两类

结构ꎮ
(２)双图结构构建模块ꎮ 基于 ＣＭＩ计算风电机

组间的非线性相关性ꎬ构建加权邻接矩阵ꎬ生成统

计相关性图结构ꎻ根据经纬度与功率欧氏差异生成

风电机组间的空间距离矩阵ꎬ并基于高斯核构造相

似性ꎬ构建地理邻近性图结构ꎮ 两类图结构分别生

成归一化图拉普拉斯矩阵ꎬ利用多价切比雪夫多项

式展开ꎬ为后续图卷积操作提供结构支撑ꎮ
(３)空间特征提取模块ꎮ 在空间特征提取阶

段ꎬ输入特征与图结构一并输入图卷积网络ꎬ采用

两层图卷积操作ꎬ输出通道数分别为 ３２ 和 １６ꎬ逐层

捕捉不同层次的空间依赖关系ꎮ
(４)时序建模与注意力机制模块ꎮ 为实现时间

维度上的深层特征建模ꎬ采用 ３ 层 ＧＲＵ 网络对图卷

积输出进行序列建模ꎬ逐层提取时间动态信息ꎬ引
入注意力机制对 ＧＲＵ 输出的多时间步状态进行加

权融合ꎬ提升模型对关键时刻信息的表达能力ꎮ
(５)输出模块ꎮ 在融合两类图结构的时空特征

后ꎬ通过注意力机制进行加权处理ꎬ拼接后输入全

连接网络进行非线性映射ꎬ以完成对目标风机未来

时刻功率的预测ꎮ 训练过程中以均方误差作为损

失函数ꎬ并采用 Ａｄａｍ 优化器进行参数迭代更新ꎮ
２.３　 评价指标

为客观量化模型在风电功率预测任务中的表

现ꎬ本研究选用多种回归评价指标刻画预测值与实

际值之间的误差ꎮ 结合风电功率数据特性ꎬ采用平

均绝对误差 ＥＭＡ、决定系数 Ｒ２ 和均方根误差 ＥＲＭＳ作

为评估指标ꎬ从不同层面反映模型预测误差的大小

和分布情况[２０]ꎮ ３ 个指标的具体计算式分别为

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝１
｜ (ｙｊ－ｙ^ｊ) ｜ ꎬ (１５)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｊ ＝１
( ｙ^ｊ － ｙｊ) ２

∑
ｎ

ｊ ＝１
(ｙｊ － 􀭰ｙｊ) ２

ꎬ (１６)

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝１
(ｙｊ － ｙ^ｊ) ２ ꎬ (１７)

式中ꎬｙ^ｊ 为预测风电功率ꎬｙｊ 为实际风电功率ꎬ􀭰ｙｊ 为

平均风电功率ꎬｎ 为风电功率数据序列的长度ꎮ
２.４　 试验结果与分析

为验证本研究模型在风电功率预测领域的有

效性ꎬ将所提模型与典型的单一模型和组合模型进

行对比ꎮ 对比模型涵盖传统时序模型(支持向量回

归 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)、ＲＮＮ、ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ)、融合注意力机制的改进模型(ＬＳＴＭ￣ＡＭ、
图注意力网络 ( ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＴ )、
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣ＡＭ)及引入图结构学习的深度时空模

型(ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ)ꎬ具备较强的代表性与覆盖广度ꎮ
通过网格搜索法遍历不同的超参数组合ꎬ以 ＥＲＭＳ作

为验证指标对模型进行训练和评估ꎮ 最终确定的

最佳超参数配置为:训练轮次设为 １００ꎬ批量大小设

为 ３２ꎬ滑动窗口大小设为 ３ꎬ学习率为 ０.００１ꎬＧＣＮ
层数为 ２ꎬＧＲＵ 层数为 ３ꎬ选择 Ａｄａｍ 优化器ꎬ激活

函数为 ＲｅＬＵꎬ设置均方误差为损失函数ꎮ 以编号

０６３ 的风机为目标风电ꎬ不同模型预测对比如图 ５
所示ꎬ相应指标如表 １ 所示ꎮ

由图 ５ 和表 １ 可以看出ꎬ本研究提出的双图融

合架构时空模型在误差评估指标和拟合能力方面

展现出显著优势ꎮ ＳＶＲ 的 Ｒ２ 为 ９３％ꎬ说明该模型

具有一定的全局拟合能力ꎬ但 ＥＭＡ 和 ＥＲＭＳ 分别为

７.１３和 １３.８５ꎬ明显高于本研究模型的 ６.６９ 和 ９.８２ꎬ
说明 ＳＶＲ 在误差控制方面存在较大偏差ꎬ预测稳定

性较差ꎮ 与 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭ 相比ꎬ本研究模型的 ＥＭＡ

分别降低 ４.７０％和 ８.９８％ꎬＥＲＭＳ分别降低 ２４.５９％和

３０.３０％ꎬＲ２ 达到 ９７％ꎬ显著高于 ＧＲＵ 和 ＬＳＴＭꎬ说
明本研究模型在拟合能力上更优越ꎬ能够更有效地

捕捉时间序列中的动态变化和空间结构中的依赖

关系ꎮ 与 ＲＮＮ 相比ꎬ本研究模型的 ＥＭＡ和 ＥＲＭＳ分

别降低 ３.３２％和 ２２.８０％ꎮ 相较于 ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣ＡＭꎬ
本研究模型通过引入双图结构ꎬ进一步挖掘潜在的

空间依赖关系ꎬ ＥＭＡ 和 ＥＲＭＳ 分别降低 ８. ２３％ 和

３０.５５％ꎬ展现出更优的时空特征提取能力ꎮ 与

ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ 相比ꎬ本研究模型引入多维度时间序列

注意力机制ꎬ使 ＥＭＡ 和 ＥＲＭＳ 分别降低 ７. ４７％ 和

１０.７３％ꎬ进一步表明本研究模型能够更深入地挖掘

时间序列与空间关系之间的交互信息ꎮ 对比当前

流行的 ＧＡＴꎬ本研究模型的 ＥＭＡ 和 ＥＲＭＳ 分别降低

２２.１２％和 ３２.７９％ꎬＲ２ 提升 ７.７８％ꎬ进一步凸显其在

时空序列建模任务中的优越性ꎮ
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图 ５　 不同预测模型预测功率与实际功率曲线对比
Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 １　 不同模型评价对比
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 预测模型 ＥＭＡ Ｒ２ / ％ ＥＲＭＳ

ＳＶＲ ７.１３ ９３ １３.８５
ＧＲＵ ７.０２ ９４ １３.０３
ＲＮＮ ６.９２ ９４ １２.７２
ＬＳＴＭ ７.３５ ９４ １４.０９
ＧＡＴ ８.５９ ９０ １４.６１
ＬＳＴＭ￣ＡＭ ６.９２ ９４ １３.０５
ＧＣＮ￣ＬＳＴＭ ７.２３ ９５ １１.００
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣ＡＭ ７.２９ ９３ １４.１４
本研究模型 ６.６９ ９７ ９.８２

２.５　 模型组件消融分析

为进一步验证本研究所提模型中关键结构设

计的有效性ꎬ从图结构配置与注意力机制两个方面

开展组件消融试验ꎬ剖析不同结构因素对模型性能

的具体影响ꎮ
２.５.１　 不同图结构对模型的影响

图结构作为描述风电场空间拓扑关系的重要

载体ꎬ其构建方式直接影响预测模型对空间依赖特

征的提取能力与最终预测性能ꎮ 为系统评估不同

图结构对模型预测效果的影响ꎬ本研究设计对比试

验ꎬ从图结构输入层面构建 ３ 类模型进行性能分析ꎬ
分别为仅使用第一类图结构的模型 Ｎ１、仅使用第二

类图结构的模型 Ｎ２ 及融合两类图结构的组合模型

Ｎ１￣Ｎ２ꎮ ３ 类模型在网络结构、参数设置等方面保

持一致ꎬ唯一变量为输入的图结构类型ꎮ 试验结果

如图 ６ 所示ꎬ定量评估指标对比如表 ２ 所示ꎮ

图 ６　 不同图结构对模型的影响对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｐｈ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

表 ２　 图结构对模型性能的影响评估
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
图结构 ＥＭＡ Ｒ２ / ％ ＥＲＭＳ

Ｎ１ ８.２１ ９２ １３.３５
Ｎ２ ８.６２ ９１ １４.６９
Ｎ１￣Ｎ２ ６.６９ ９７ ９.８２

　 　 由图 ６ 可以看出ꎬ双图结构下本研究模型的预

测曲线与真实曲线的拟合程度优于单图结构模型ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ双图结构模型的 ＥＭＡ和 ＥＲＭＳ均显著低

于单图 Ｎ１ 和单图 Ｎ２ꎮ 根据预测曲线形态的对比

分析ꎬ双图结构模型在拟合实际风电功率变化趋势

方面表现更优ꎬ尤其在功率波动剧烈的区域(如峰

值、谷值及拐点)具有更强的动态响应能力ꎬ能更精

准地捕捉短时变化特征ꎮ 单图结构模型在剧烈变

化的局部特征区域存在一定程度的滞后与偏差ꎬ在
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刻画非平稳动态特征方面的能力存在一定局限性ꎮ
综上分析ꎬ双图结构模型通过融合多种图结构信

息ꎬ在空间特征的表达与时间序列建模之间建立更

紧密的联系ꎬ增强模型对复杂非线性关系的拟合能

力ꎬ在整体数据分布拟合、局部关键点响应等方面

均表现出更强的鲁棒性与适应性ꎬ验证了图结构融

合设计的有效性与优势ꎮ
２.５.２　 注意力机制对模型的影响

本研究模型设计中特别引入注意力层ꎬ用于捕

获不同风电机组节点间的动态依赖关系ꎮ 为了进

一步探究注意力机制对本研究模型的影响ꎬ设置对

比试验ꎬ试验组采用引入注意力机制的完整模型ꎬ
对照组在保持其他结构和超参数设置一致的基础

上ꎬ移除注意力机制ꎮ 预测结果如图 ７ 所示ꎬ不同指

标对比结果如表 ３ 所示ꎮ

图 ７　 注意力机制对模型影响对比
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 注意力机制对模型性能的影响评估
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
模型 ＥＭＡ Ｒ２ / ％ ＥＲＭＳ

引入注意力机制　 ６.６９ ９７ ９.８２
未引入注意力机制 ８.２１ ９３ １３.１２

　 　 由图 ７ 和表 ３ 可以看出ꎬ引入注意力机制的模

型在预测性能上显著优于未引入注意力机制的模

型ꎮ 引入注意力机制模型的 ＥＭＡ和 ＥＲＭＳ更低ꎬＲ２ 达

到 ９７％ꎬ显著高于未引入注意力机制模型ꎬ表明注

意力机制通过增强对局部特征和全局依赖关系的

捕捉能力ꎬ提高模型对真实数据的拟合精度ꎬ尤其

在数据分布复杂或动态波动较大的区域ꎬ引入注意

力机制的模型表现更为优越ꎮ 综上分析ꎬ注意力机

制在强化局部特征建模与全局信息捕捉方面发挥

积极作用ꎬ能够提升模型对复杂风电功率序列的拟

合能力与预测稳定性ꎮ

３　 结论

针对传统风电功率预测模型未能充分考虑风

电场内各风电机组之间时空相关性的局限性ꎬ本研

究提出一种融合双图结构与注意力机制的时空图

卷积网络模型ꎮ 通过实际算例验证并与传统预测

模型对比分析ꎬ得出以下结论ꎮ
(１)在空间结构建模方面ꎬ本研究模型构建融

合统计相关性图与地理邻近性图的双图结构ꎬ分别

从历史功率的统计关联与物理位置的几何约束出

发ꎬ刻画风电场中风电机组间复杂而多变的空间依

赖关系ꎮ 相比单一图结构ꎬ双图建模策略能够更全

面地挖掘风机间的潜在交互和协同作用ꎬ显著提升

模型对空间分布特征的表达能力ꎮ
(２)在时间建模方面ꎬ本研究模型通过 ＧＲＵ 层

与注意力机制的协同作用ꎬ增强模型对长时间序列

中的关键信息提取能力ꎬ强化模型对时空特征中关

键信息的关注度ꎬ从而提高对非平稳时序行为的建

模效果ꎮ
(３)在预测性能方面ꎬ本研究模型在各项性能

指标上均优于对比模型ꎬＥＭＡ、Ｒ２ 和 ＥＲＭＳ 分别为

６.６９、９７％和 ９.８２ꎬ表明本研究模型通过双图结构设

计及 ＧＲＵ 与注意力机制的有效融合ꎬ在风电功率

短期预测任务中具备更高的预测精度和更强的特

征提取能力ꎬ有效提升模型对复杂时空关系的捕捉

能力ꎮ
后续研究可以考虑引入有向图结构ꎬ增强对风

场内部因果关系与异步交互的建模能力ꎬ并考虑融

合外部环境因素(如温度、湿度、大气压力等)对模

型的影响ꎬ通过多模态数据融合技术进一步提升模

型的预测精度和泛化能力ꎮ
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