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摘 要：针对风力发电过程中出现的不平稳、波动性大等特点，为了更好地提高风力发电的预测精度，提出一种基于

白鲸优化算法（BWO）的变分模态分解（VMD）和时序卷积网络（TCN）‒双向门控循环单元（BiGRU））联合构建的短

期风力发电功率预测模型。首先，由于风电功率受多方面气象因素的共同影响，采用随机森林（RF）方法来确定气象

因素特征的重要性，对特征进行排序并提取出最优的特征。其次，利用VMD将原始功率数据由不平稳序列分解成

较平稳的子序列，为解决VMD的两个参数即模态数和惩罚因子难以人工确定的问题，使用BWO对VMD的参数进

行寻优，利用优化后的VMD对非平稳电力信号进行有效分解。然后，将分解后的各平稳子序列加上提取出的最优

特征进行TCN‒BiGRU组合模型预测。最后，将各子序列的预测值进行叠加得到最终的结果。以中国的某风电场的

实际数据为例，通过多种单一模型与组合模型对所提出的预测模型进行了仿真对比。仿真结果表明，所提出的基于

BWO优化VMD和TCN‒BiGRU联合预测方法具有较高的预测精度，其均方根误差、平均绝对误差及平均百分比误

差的指标精度均比其他模型有所提高。本文方法在风电功率预测中具有显著优势。
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近年来，风电作为一种极具发展潜力的新能源发

展迅速。在全球变暖及化石能源消耗加剧的背景下，

风力发电成为一种最常用的新能源，它所占的比例也

越来越大[1]。中国风力发电产业也得到了很大的发

展，这对推动国家能源结构的转变、节能减排起到了

积极的作用。虽然风电功率预测技术已有长足进步，

但是风电功率的间歇性、多变特性给风电功率预测带

来了很大挑战[2‒3]。

国内外学者对于风电功率预测提出了许多方法。

传统的风功率预测方法大致归为3类：统计方法、物理

建模方法和混合方法[4]。统计方法是基于历史数据和

统计模型进行预测。常见的统计方法包括回归分析、

时间序列分析、机器学习算法如支持向量机[5]、随机森

林[6‒7]、门控循环单位网络[8‒9]等。物理建模方法是通

过基于风场和风机等物理原理进行建模，但依赖准确

的气象数据和风机参数，建模复杂。混合方法通过统

计方法和物理建模方法的结合，提高预测的准确性和

可靠性。这些传统方法在风电功率预测上有一定的

应用，但也存在一些限制和挑战，由于风电功率的不

确定性和非线性，使用这些统计方法和物理方法来预

测可能存在精度低和时效性差等问题。

针对单一模型精度有限及适应性差的问题，近年

来，为提高风电功率预测的准确性和可靠性，学者们

往往通过融合多模型、引入领域知识、使用联合学习

等方式来构建模型。如：Niksa‒Rynkiewicz等[10]提出利

用多种深度神经网络解决短期风电功率预测问题的

智能方法，其关键优点是使用极小的参数子集进行高

效的预测，但泛化性不足，复杂关系捕捉能力有限。

郭玲等[11]提出一种基于时序卷积网络和门控循环单

元（GRU）相组合的短期负荷预测方法，利用TCN对时

序数据进行特征提取，将提取的特征和非时序数据组

合输入到GRU模型中进行训练，但电力负荷数据作为

复杂的时间序列，复杂特征提取不充分会导致精度受

限。吴慧军等[12]提出一种在原始信号中引入高斯白
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噪声的集合经验模态分解（EEMD）算法，来对风电序

列进行分解降噪，但在分解高噪声信号时，可能会产

生较大的模态混叠现象，会导致 IMF分量的频率和振

幅信息被混合。徐武等[13]提出一种基于改进局部自

注意力机制的变分模态分解，建立GRU模型的预测方

法，VMD将原始数据分解为多组中心频率不一的子模

态，对各子模态进行预测，叠加得到最终的预测结果，

但VMD的两个参数不易人为直接确定，可能导致模

态混叠或欠分解。丁同等[14]提出一种基于遗传算法

（GA）优化 VMD 的参数，建立双向长短期记忆网络

（BiLSTM）的风电功率预测模型，使用的BiLSTM模型

虽有优势，但存在单一模型的局限性，影响预测效果。

综上所述，为进一步提高短期风力发电功率预测

的准确性，本文提出了一种基于 BWO 优化 VMD 和

TCN‒BiGRU 相结合的短期风力发电功率预测模型

（OVMD‒TCN‒BiGRU）。首先，采用随机森林的方法

筛选出最优的特征；其次，使用BWO优化VMD（BWO‒

VMD，简化为OVMD），将波动性、非平稳性的风电功

率分解成稳定的各个子分量，并以样本熵和误差重构

方法构造一个综合指数，以此为基础，实现对VMD的

最优分解；然后，根据分解的各分量并结合选取的气

象特征，构建OVMD‒TCN‒BiGRU预测模型，实现对

不同分量的预测；最后，通过对各分量预测结果的叠

加得出最终的预测结果。

1　算    法

1.1　特征提取
考虑风电场的历史信息中包含风速、风向等气象

信息及历史功率数据，所以需要在预测前筛选相关联

的气象和历史功率数据，避免输入冗余[15]。随机森林

（RF）是一种集成学习算法，它可以评估特征在整个模

型中的贡献，不仅考虑特征间的相关性，同时具有较

好的鲁棒性且易实现。

根据袋外数据（OBB）计算每棵决策树的袋外误

分率 erri，再保证其余特征样本不变，随机改变OBB的

第 j个变量vj值，并由式（1）重新计算袋外误分率e'
rri：

erri =
ierr

iall
（1）

式中，ierr为预测错误数量，iall为总数。

为了衡量每个气象特征的重要性，定义平均精度

下降（MDA）值ξ(vj )，通过式（2）计算ξ(vj )，用于量化特

征对模型精度的重要度，对所得出的值进行特征重要

度排序，筛选出重要程度高的特征，完成特征提取[16]。

ξ(vj )=
∑
m = 1

M

e'
rri - erri

M
（2）

式中，M为随机森林中决策树的数量，m为随机森林中

第m棵决策树。

1.2　BWO优化VMD

1.2.1　VMD分解

变分模态分解（VMD）通过找到约束变分模型的

最优解，将非平稳的风电时间序列分解成各种模态成

分[17‒18]。VMD将风力发电的不稳定信号序列分解成

一组有限宽频带的模态函数，具体步骤如下。

1）利用Hilbert变换和指数调节中心频率，实现频

谱向基带转换。带约束的变分问题表示为：
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式中，uk 为第 k个模态分量，uk (t)为第 k个模态分量随

时间 t的变化关系，ωk为第 k个模态分量的中心频率，

K 为模态函数的个数，δ (t )为脉冲函数，f (t )为原始

信号。

2）为解决约束问题，引入二次惩罚因子 α和拉格

朗日算子λ(t)，构建增广拉格朗日函数如下：
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3）利用交替方向乘子法连续更新各分量及其中

心频率，通过式（5）和（6）交替迭代更新，逐步完成

VMD的分解。
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ûi (ω)+
λ̂(ω)

2

1 + 2α ( )ω -ωk

2
（5）

ωT + 1
k =
∫

0

¥

ω || ûT + 1
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式（5）~（6）中，T 为当前迭代次数，ω为当前频率，

uT + 1
k (t)为第 k个模态分量第 T+1 次迭代随时间 t的变

化关系，f ̂ (ω)、ûi (ω)、λ̂(ω)和 ûT + 1
k (ω)分别为 f (t )、u (t )、

λ(t)和uT + 1
k (t)的傅里叶变换。

VMD分解中，存在两个关键参数：模态数K和惩

罚因子α。过少的模态数可能导致重要的信号特征被

忽略，而过多的模态数可能引入不必要的噪声或模

态。并且，较大的惩罚因子会使解更加平滑，但可能

导致原始数据信号的细节丢失；较小的惩罚因子则可
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分[17‒18]。VMD将风力发电的不稳定信号序列分解成
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式（5）~（6）中，T 为当前迭代次数，ω为当前频率，

uT + 1
k (t)为第 k个模态分量第 T+1 次迭代随时间 t的变

化关系，f ̂ (ω)、ûi (ω)、λ̂(ω)和 ûT + 1
k (ω)分别为 f (t )、u (t )、

λ(t)和uT + 1
k (t)的傅里叶变换。

VMD分解中，存在两个关键参数：模态数K和惩

罚因子α。过少的模态数可能导致重要的信号特征被

忽略，而过多的模态数可能引入不必要的噪声或模

态。并且，较大的惩罚因子会使解更加平滑，但可能

导致原始数据信号的细节丢失；较小的惩罚因子则可

能使解变得不平滑，甚至出现震荡。因此，本文采用

BWO对VMD的参数进行寻优，即提出OVMD方法。

1.2.2　OVMD方法

白鲸优化算法（BWO）是 Zhong 等[19]提出的一种

群体智能优化算法。BWO包含探索、开发和鲸鱼坠落

的 3 个阶段，分别对应成对游泳、捕食和鲸落的

行为[20]。

BWO算法可以从探索逐渐转换到开发，这取决于

平衡因子Bf，其定义为：

Bf =B0(1 - T/ (2Tmax ) ) （7）

式中，Tmax 为最大的迭代次数，B0 为每次迭代中在(0, 

1)之间随机变化的随机数。

1）探索阶段

BWO的探索阶段根据白鲸的游泳行为建立。搜

索代理的位置由白鲸的配对游泳来决定，白鲸的位置

更新如下：
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ipj (1 + r1 )sin(2πr2 ) j =奇数 ;

X T + 1
ij =X T

ipj +

( )X T
rp1 -X T

ipj (1 + r1 )cos(2πr2 ) j =偶数

（8）

式中：X T + 1
ij 为第 i只白鲸在第T + 1次迭代时，在第 j维

上的新位置；pj 为在第 j 维中选择的随机整数，j =

12d；X T
ipj

为第 i只白鲸在第T次迭代时，随机选择

的第 pj 维上的位置；X T
rp1

为第 r 只白鲸在第 T 次迭代

时，随机选择的第 p1 维上的位置；r 为随机选择的白

鲸；随机数 r1 和 r2 均为增强探索阶段的随机算子；

sin(2πr2 )和 cos(2πr2 )分别为白鲸在奇数、偶数位置上

的动态变化。

2）开发阶段

BWO的开发阶段借鉴了白鲸的捕食行为。同时，

为了增强开发阶段的全局收敛性，引入莱维飞行策略

来模拟个体在捕食猎物时的行为，能更有效地搜索解

空间中的潜在最优解。式（9）表示在BWO开发阶段，

第 i只白鲸在第T + 1次迭代时位置的更新方式，计算

公式如下：

X T + 1
i = r3 X T

best - r4 X T
i +C1 ´ LF ´ ( X T

r -X T
i )（9）

式中： X T
i 和X T

r 分别为第 i只白鲸和随机白鲸的当前

位置；X T + 1
i 为第 i只白鲸的新位置；X T

best为白鲸种群中

的最佳位置；r3和r4均为(0, 1)间的随机数；C1为衡量莱

维飞行强度的随机跳跃强度，C1 = 2r4(1 - T ∕ Tmax )； LF

为莱维飞行函数，计算公式如下：

LF = 0.05 ´
u ´ψ

|| v
1/β

（10）

式中：u 和 v 为正态分布随机数；β为默认常数，等于

1.5；ψ为步长缩放因子，用于确保莱维飞行步长具有

重尾的分布特性，根据式（11）确定ψ值，进而计算LF。

ψ = ( Γ ( )1 + β ´ sin ( )πβ ∕ 2
Γ ( )( )1 + β ∕ 2 ´ β ´ 2( )β - 1 ∕ 2 ) （11）

3）鲸鱼坠落阶段

为了模拟鲸鱼坠落行为，在每次迭代时，从种群

中选择鲸鱼坠落概率作为主观假设。在模拟过程中，

假设白鲸要么移动到其他位置，要么被击落并坠入深

海。为了确保种群大小始终保持不变，利用式（12）根

据白鲸的位置和鲸鱼坠落的步长来更新位置，公式为：

X T + 1
i = γ5 X T

2 - r6 X T
r + γ7 Xstep （12）

式中：γ5、γ6 和 γ7 均为(0, 1)之间的随机数；Xstep 为鲸鱼

坠落的步长，定义为：

Xstep = (ub - lb )exp ( -C2T/Tmax ) （13）

式中：C2为与鲸鱼下降概率和种群规模相关的阶跃因

子，C2 = 2Wf ´ n，其中，Wf 鲸鱼坠落概率，n 为种群规

模；ub和 lb分别为优化参数的上、下限。

鲸鱼坠落概率（Wf）作为线性函数计算：

Wf = 0.10 - 0.05T/Tmax （14）

优化过程中，白鲸的坠落概率由最初的0.10下降

到最终的 0.05，这说明在优化过程中，随着距离的拉

近，白鲸的危险程度也随之下降。

本文提出的OVMD方法，利用BWO优化传统的

VMD 方法中的两个参数（模态数和惩罚因子）[21]，获

得更准确和稳定的信号分解结果，有效提高风电功率

预测的精度与可靠性。在寻优前，选择合适的适应度

函数至关重要，将样本熵和误差重构作为综合指标，

通过计算每个模态函数的样本熵衡量其对信号的贡

献程度，利用重构误差评估分解的准确性和分解结果

的精度及质量，从而选择和调整模态函数；在此基础

上，使用BWO优化算法寻找最优的模态函数组合，以

实现最佳的信号分解和预测效果。该方法考虑上述

综合指标，有助于获得更优的分解结果，使分解后模

态分量的质量更高、误差更小。

OVMD算法的流程如图1所示。具体步骤为：

1）初始化VMD待优化参数K、α，以及范围、种群

参数。

2）计算每个白鲸个体的适应度值。

3）根据种群中个体的适应度值，使用自适应机制

更新每个白鲸个体的平衡因子和鲸落概率。

4）通过计算式（8）~（11），根据白鲸个体的探索和
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开发阶段的结果，判断是否需要更新每个个体的

位置。

5）检查是否达到终止条件，例如达到最大迭代次

数或找到满意的解。

6）重复步骤 2）~5），直到满足终止条件。输出经

过优化后的最优解。

1.3　TCN‒BiGRU预测模型

TCN是一种利用卷积结构解决时间序列问题的

算法，具有许多优点，如并行计算、捕捉长期的相关

性、避免梯度的消失和梯度的爆炸等[22]。与传统的卷

积神经网络相比，TCN可以更有效地提取时序数据的

特征。一种通用的TCN体系结构由因果卷积、残差连

接和膨胀卷积组成[23‒24]。因果卷积可以保证输出仅

依赖当前和过去的数据，避免未来信息泄露；膨胀卷

积可以增加卷积层的感受野，从而更好地捕捉时间序

列中的长期依赖关系；加入残差连接可避免梯度消失

和性能下降的问题[25‒27]。TCN利用因果卷积、残差连

接和膨胀卷积的结构特点，对输入信息进行处理，可

以提高处理时间序列数据的能力。

长短期记忆网络（LSTM）[28] 在循环神经网络

（RNN）的基础上改进网络，以解决其存在的梯度消失

或者梯度爆炸的问题。为了计算简单且效率高，门控

循环单元（GRU）模型[29‒30]被提出，该模型的结构如图

2所示。图 2中，zt 和 rt 分别为 t时刻的更新门和重置

门的状态向量，ht - 1为前一时刻输入的隐藏状态向量，

ht 为输出的最终隐藏状态向量，h͂t 为候选的隐藏状态

向量，xt为输入向量，σ表示 sigmoid函数。

GRU 模型将 LSTM 模型结构中的遗忘门和输入

门合并为一个更新门，简化了网络结构[31]。式（15）~

（17）分别计算更新门、重置门、候选的隐藏状态向量：

zt = σ (Wz xt +Uzht - 1 ) （15）

rt = σ(Wr xt +Urht - 1 ) （16）

h͂t = φ(rt⊗Uhht - 1 +Wh xt ) （17）

式（15）~（17）中，φ(×)表示非线性激活函数，W为当前输

入向量的权重矩阵，U为前一时刻隐藏状态的权重矩

阵，下标 z、r和h分别对应更新门、重置门、候选的隐藏

状态，⊗表示哈达马积。

式（18）得出最终的隐藏状态向量，计算式如下：

ht = (1 -- zt ) ⊗ h͂t + zt⊗ ht - 1 （18）

为了充分考虑数据之间前后变化的信息规律，采

用双向的GRU（BiGRU）结构。BiGRU由两个单向且

方向相反的GRU组成，具体计算如下：
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hR
t =GRU ( )xth

R
t - 1 

hL
t =GRU ( )xth

L
t - 1 

ht = αth
R
t + βth

L
t + bt

（19）

式中，GRU(×)表示门控循环单元，hR
t 和hL

t 分别为前向

和后向的隐藏层的输出向量，αt和βt分别为前向和后

向的隐藏层的权重向量，bt为偏置向量。

本文的 TCN‒BiGRU 是将 TCN 模型的输出作为

BiGRU的输入，其网络结构如图3所示。

图1　OVMD算法实现流程图

Fig. 1　OVMD algorithm implementation flowchart

图2　GRU网络结构

Fig. 2　Structure of the GRU network

图3　TCN‒BiGRU网络结构

Fig. 3　TCN‒BiGRU network structure
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由图 3可见，TCN通过卷积层提取时间序列多尺

度特征，BiGRU模型的输出由 1个前向隐层和 1个后

向隐层的结果加权求和决定。将BiGRU应用到功率

预测中，可以从前后两个方向来获取数据之间的信

息，在预测当前风电功率时，二者相互配合，有助于提

升模型的性能。

1.4　基于OVMD‒TCN‒BiGRU的短期风电功率预测

针对风电功率波动大、不平稳等特点，以OVMD‒

TCN‒BiGRU 为基础，建立短期风电功率预测模型。

本文的OVMD‒TCN‒BiGRU预测模型的流程图如图

4所示。

本文预测模型的具体步骤如下：

1）采用第 1.1 节的 RF 法对各气象因子的重要性

进行排序，选择出显著的特征，并在此基础上综合考

虑相关的气象信息，以降低输入的数据的冗余。

2）通过对输入信号的预处理和划分，采用第 1.2

节中OVMD方法将风电功率分解为一组平稳的 IMF

分量。

3）采用第 1.3节中TCN‒BiGRU模型在训练集上

训练每个 IMF分量，再将各分量的测试集输入已训练

的模型中，得到各分量预测结果。

4）对各分量的预测值进行叠加，得到最后的预测

结果。

2　仿真分析

2.1　数据来源及数据处理

本文所采用的数据来自于某地区风电场的实测数

据，采样时间为2019年1月1日—1月31日。采样间隔为

15 min，一共采集了2 976个数据点，数据如图5所示。

将前2 874个点（1月1日—1月29日）的数据作为

训练样本，后 192 个点（1 月 30 日—1 月 31 日）的数据

作为测试样本。为消除量纲误差，加速训练过程，采

用最大最小标准化（min‒max normalization）将功率数

据归一化到[0, 1]之间，转换为标量值，计算公式如下：

x′= x - xmin

xmax - xmin
（20）

式中，x′为归一化后的值，x为样本实际值，xmin 和 xmax

分别为该数据所在列的最大值和最小值。

2.2　评价指标

为了验证模型的性能，在仿真分析中除了时间指

标外，采用均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）

及平均绝对百分比误差（MAPE）作为模型的评价指

标，计算公式分别为：

RRMSE =
1
q∑i = 1

q

( ŷi - yi )2 （21）

EMAE =
1
q∑i = 1

q

|| ŷi - yi （22）

AMAPE =
100%

q ∑
i = 1

q |

|

|
||
|
|
| |

|
|
||
|ŷi - yi

yi
（23）

式（21）~（23）中，q为样本点数，ŷi和 yi分别为第 i个的

风功率样本的预测值和真实值。

2.3　RF特征选取

特征选取需要选取出重要程度高的特征，以降低

数据维度，减少训练时间，提高预测精度。选取的特

征包含距离地面垂直高度为10、30和50 m高的风速，

以及风向、气压和温度共 6个气象因素，分别记为 x0、

x1、x2、x3、x4 和 x5。本文使用基于RF方法选取的特征

重要度如图6所示。

由图 6可见，选取的 10、30和 50 m高的风速特征

的重要程度更高，其他 3个气象因素（风向、气压和温

度）的影响较小，可忽略不计。

图4　OVMD‒TCN‒BiGRU预测模型流程图

Fig. 4　OVMD‒TCN‒BiGRU prediction model flowchart

图5　原始风电功率数据

Fig. 5　Raw wind power data
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2.4　优化算法对比与分解仿真

为了验证本文使用的 BWO 算法的寻优性能，将

BWO 与 GA 和鲸鱼优化算法（WOA）进行性能对比。

其中：GA的交叉概率为0.7，变异概率为0.01；WOA的

学习因子为0.5，随机扰动因子为1；BWO的鲸鱼坠落概

率为(0.05, 0.10)。VMD的参数中，TAU为0，TOL为1e‒

6，DC为0，INIT为1。为保证公平性，各优化算法的种

群数量和最大迭代次数均设为一致，分别为 30和 50；

K=[3, 10]，α=[100, 2 500]。各优化算法的适应度迭代

曲线和寻优结果分别如图7和表2所示。

从图7可以看出：本文的BWO算法在运行速度和

寻优能力上均优于其他两种优化算法，BWO算法可以

快速获得全局最优解；GA算法因波动性较强，其寻优

的效果并不佳；WOA算法在收敛和寻优能力上不如

本文的 BWO 算法。随着迭代次数的增加，本文的

BWO算法表现出较强的寻优能力及更快的收敛速度。

由表 2可知，BWO算法的寻优结果比GA、WOA算法

更佳。

进一步，验证本文方法的有效性，图8展示了原始

功率数据进行本文OVMD方法分解后的结果，包括原

始数据及 5个 IMF分量。综合表 2和图 8可知，BWO

的寻优结果及OVMD的分解效果更优。

2.5　单一模型预测结果分析

为验证本文所使用的BiGRU的有效性与优势，将

本文的 BiGRU（双向门控循环单元神经网络）与 BP

（反向传播神经网络模型）、SVR（支持向量回归模型）、

ELM（极限学习机模型）、GRU（门控循环单元神经网

络）等单一模型进行对比分析。图 9和表 4分别给出

了单一模型的预测结果及误差指标和时间指标。其

中：BP 神经元个数为 64，以 tanh 作为激活函数；SVR

基于 RBF 核函数，gamma=0.01；ELM 使用双层隐藏

层，神经元个数为 64、32，并用 tanh 作为激活函数；

GRU 的神经元个数为 64；BiGRU 的神经元个数为

64[32]；TCN的神经元个数为 64，采用的卷积核大小为

6[33]，批大小（batch size）为 32，学习率为 0.001，为防止

训练过拟合，Dropout系数设为 0.15，扩张系数设定为

1、2、4、8、16、32，卷积层采用的神经元数量为 32。各

单一模型的迭代次数均为100次。

从图 9可以看出，虽然单一预测模型可以预测电

力系统中风电功率的大致趋势，但当波动性较大时，

图6　本文方法选取的特征的重要度

Fig. 6　Importance of features selected by the method in this 
paper

图7　各优化算法的适应度迭代曲线

Fig. 7　Fitness iteration curves of different optimization al-
gorithms

表2　各优化算法的寻优结果

Tab. 2　Finding results of different optimization algorithms

算法

GA

WOA

BWO

参数

K

7

6

5

α

1 798

2 144

1 694

分解结果的
适应度值

0.044 41

0.043 15

0.042 89

图8　本文OVMD分解结果

Fig. 8　Decomposition results of OVMD
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其他方法预测效果较差，而本文使用的BiGRU方法凭

借其独特的结构，依然表现稳定，能较精确地进行预

测，展现出更优的预测性能。

由表4可以看出：本文BiGRU模型的MAPE值比

ELM、BP、SVR 模型分别降低了 1.598%、0.555% 和

0.324%，且本文 BiGRU 模型的 RMSE 值和 MAE 值均

低于其他单一模型，故本文BiGRU网络模型预测精度

更高，其在预测精度方面表现出色。虽然本文BiGRU

模型的耗时略高于其他模型的耗时，但从预测精度来

看，本文 BiGRU 模型的整体效果比其他单一模型更

优。这是因为BiGRU采用双向门控循环单元，在每个

时间步中，两个方向的网络分别进行计算，导致计算

量增加，但其能充分捕捉时序数据中的双向信息，从

而提高模型对序列数据的建模和预测性能，使得 Bi‐

GRU在处理复杂的时序任务时具有更好的表现。

2.6　组合模型预测结果分析

风电功率数据复杂，组合模型优势互补，可以提高

预测精度。为了验证本文OVMD‒TCN‒BiGRU组合模

型的预测效果，将本文第 1.2节所提的OVMD分解方

法与其他方法相组合形成多种组合模型，如OVMD‒

BiGRU（BWO 优化 VMD+双向门控循环单元神经网

络）、OVMD‒TCN‒GRU（BWO 优化 VMD+时间卷积

网络+门控循环单元神经网络），以及 EEMD‒TCN‒

BiGRU（EEMD功率分解+时间卷积网络+双向门控循

环单元神经网络），与本文的OVMD‒TCN‒BiGRU模

型的预测结果比较。组合模型的预测结果如图 10所

示，其误差和时间指标如表5所示。

从图10和表5可以看出：组合模型的预测效果优

于单一模型，因为经过分解能将不稳定、波动剧烈的

风力发电信号分解成更加稳定的子序列，从而减少原

始风力发电的复杂度，大大提高模型预测的准确性。

本文OVMD‒TCN‒BiGRU模型的MAPE值比EEMD‒

TCN‒BiGRU、OVMD‒BiGRU、OVMD‒TCN‒GRU 模

型分别降低了5.101%、0.766%，1.397%，且本文OVMD‒

TCN‒BiGRU 模型的 RMSE 值和 MAE 值也比其他组

合模型更低，表明本文模型的 OVMD 分解方法更优

越，既保证收敛性，也对信号中的噪声和干扰具有一

定的抗干扰能力。组合模型的耗时会更长，这是因为

组合模型将经过分解得到的子分量分别进行预测，再

叠加得到最终的预测结果，所需时间较长。虽然单一

模型的耗时短，但单一模型的预测精度不如组合模

型。本文模型的耗时处于所有对比的组合模型的中

间水平。综合预测效果、误差和时间指标来看，本文

OVMD‒TCN‒BiGRU模型的预测效果更好，其主要原

因是：一方面，本文模型使用OVMD方法，使得原始风

电序列由非平稳序列分解为平稳的子序列；另一方

面，本文模型使用TCN网络结构可以有效地提取隐含

数据的隐含特征，同时借助BiGRU可以更好地分析数

据的时序性及复杂的非线性关系，从而显著提高预测

的准确率。

图9　单一模型的预测结果

Fig. 9　Prediction results of single models

表4　单一模型的误差指标和时间指标

Tab. 4　Error and time indicators of single models

模型

BP

SVR

ELM

GRU

BiGRU

RMSE/MW

2.475

2.387

2.687

2.347

2.324

MAE/MW

1.942

1.874

2.190

1.872

1.821

MAPE/%

8.025

7.794

9.068

7.755

7.470

时间/s

0.143

0.158

0.092

15.278

17.608

图10　组合模型的预测结果

Fig. 10　Prediction results of combined models

表5　组合模型的误差指标和时间指标

Tab. 5　Error and time indicators of combined models

模型

OVMD‒BiGRU

EEMD‒TCN‒BiGRU

OVMD‒TCN‒GRU

OVMD‒TCN‒BiGRU

RMSE/
MW

0.668

1.986

0.815

0.441

MAE/MW

0.525

1.555

0.642

0.331

MAPE/%

2.251

6.586

2.882

1.485

时间/s

159.993

1 608.172

612.973

639.840
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2.7　不同数据集对模型效果的影响分析

为进一步验证本文模型的泛化性，增加中国其他

地区某风电场的2020年1月和8月的实际数据进行仿

真，采样间隔为15 min，前29 d作为训练集，后2 d作为

测试集。1月和8月的原始风电功率数据如图11所示。

使用第2.6节中提到的所有组合模型进行预测和

对比，各组合模型在 1月和 8月两个数据集上的预测

结果如图 12 所示，其预测的误差和时间指标如表 6

所示。

由图12可以看出：各模型的预测结果均接近真实

值，都能够预测出真实功率的大概变化趋势，但本文

OVMD‒TCN‒BiGRU模型比其他模型更接近真实值。

从表 6 中也可以看出，在 1 月、8 月两个数据集，本文

OVMD ‒ TCN ‒ BiGRU 模型的耗时略高于 OVMD ‒

BiGRU模型的耗时，其原因在于本文模型的结构相对

复杂导致耗时更多，但本文模型的误差评价指标均比

其他模型更小。综合考虑，本文模型具有很好的泛化

性和准确性。

3　结    论

针对风力发电过程中的非平稳性和波动性，以

BWO优化的VMD和TCN‒BiGRU为基础，建立适用

于风力发电系统的短期风力发电功率预测模型。通

过利用VMD算法将原始风电功率数据进行分解，本

文模型可以大幅度减少序列的复杂性和波动性。本

文利用BWO算法对VMD的参数进行寻优，将样本熵

和误差重构两种指标作为适应度函数，并综合考虑这

两个指标，有利于获得更优的VMD分解结果，使分解

得到的分量质量更高、误差更小。通过仿真对比优化

算法发现，与其他两种优化算法相比，本文使用的

BWO优化算法表现更加稳定；同时，OVMD方法结合

了BWO的优势，提升了分解质量效果显著。

本文构建的OVMD‒TCN‒BiGRU组合预测模型

将 TCN 和 BiGRU 共同作为神经网络模型，在风电功

率预测方面具有强大的建模能力和高效性，可以有效

捕捉时间序列数据中的特征和依赖关系，提高了预测

的准确性和稳定性。仿真结果表明，本文的OVMD‒

TCN‒BiGRU模型展现出良好的准确性与稳定性。

未来，将进一步研究风电功率预测中气象特征提

取与预测模型，以提高相关的气象特征的提取精确

表6　各模型1月和8月预测的评价指标结果

Tab. 6　Evaluation indicators predicted by models in Jan-
uary and August

月份

1

8

模型

OVMD‒BiGRU

EEMD‒TCN‒BiGRU

OVMD‒TCN‒GRU

OVMD‒TCN‒BiGRU

OVMD‒BiGRU

EEMD‒TCN‒BiGRU

OVMD‒TCN‒GRU

OVMD‒TCN‒BiGRU

RMSE/
MW

0.868

1.117

1.138

0.780

1.233

1.252

1.111

0.835

MAE/
MW

0.663

0.862

0.955

0.585

0.921

0.966

0.701

0.622

MAPE/%

2.879

4.553

2.579

2.022

3.756

5.746

3.456

2.222

时间/s

161.030

1572.790

647.175

668.792

179.898

1599.200

624.302

657.148

图11　1月和8月的原始风电功率数据

Fig. 11　Raw wind power data for January and August

(a) 1月

(b) 8月

图12　各模型在1月和8月两个数据集的预测结果

Fig. 12　Prediction results of models for two datasets in Ja-
nuary and August
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率；对预测模型进一步优化，使得预测更精确。
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Short-term Wind Power Forecasting Based on BWO‒VMD and TCN‒BiGRU
LU Jing， ZHANG Yanru， WANG Rui*

(School of Computer Science and Technology, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China)

Abstract:

Objective Under the guidance of the “dual carbon” target, wind power, as a critical component of clean energy, plays a crucial role in its efficient 

utilization. Short-term wind power forecasting helps improve grid stability, optimize wind farm power generation plans, and reduce operating 

costs, enhancing the economic benefits of wind power and supporting the goals of low-carbon development. In addition, the prediction results 
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provide valuable reference information for wind farms, assist the dispatching department in adjusting the generation plan in advance, reduce the 

impact of wind power grid connection on the grid, and ensure the safe operation of the power system. Given the instability and high volatility of 

wind power generation, this study proposes a short-term wind power prediction method based on BWO‒VMD and TCN‒BiGRU to improve the 

accuracy of wind power prediction and better support the energy transition under the “dual carbon” strategy.

Methods A short-term wind power generation prediction model based on the beluga whale optimization (BWO) algorithm, variational mode de-

composition (VMD), temporal convolutional network (TCN), and bidirectional gated recurrent unit (BiGRU) was carefully proposed to improve 

the prediction accuracy of wind power generation, particularly considering its inherent instability and high volatility. Firstly, considering the 

comprehensive and complex impact of various meteorological factors on wind power generation, the random forest (RF) method was employed. 

This involves a comprehensive process of carefully determining the importance of various meteorological factor characteristics, systematically 

and accurately ranking them, and then extracting the truly optimal features that have a significant impact on subsequent predictions. Secondly, 

VMD is effectively utilized to decompose raw power data, which is originally in a non-stationary sequence, into relatively stationary sub-

sequences. However, due to its complexity, it is difficult to manually determine the two parameters. Therefore, the BWO algorithm began 

optimizing these parameters of VMD. On this basis, a comprehensive index combining sample entropy and VMD decomposition to reconstruct 

the errors of each order component is used as a fitness function. Through this method, a thorough search was conducted to identify the optima 

parameter combination. Then, the optimized VMD (OVMD) is utilized to decompose non-stationary power signals. Then, the decomposed sta-

tionary subsequence is combined with carefully extracted optimal features and input into the TCN‒BiGRU combination model for prediction. 

This combination model aims to use the advantages of TCN and BiGRU to process data and make more accurate predictions. Finally, the pre-

dicted values of each subsequence are sequentially stacked to obtain the result, which is expected to provide reliable predictions for wind power 

generation.

Results and Discussions The RF algorithm is strategically employed to screen meteorological features and systematically rank their importance, 

enabling the accurate selection of features that significantly impact wind power forecasting. The experimental results indicate that wind speeds at 

vertical heights of 10, 30, and 50 m from the ground play an important role in influencing the accuracy of wind prediction. VMD is adopted to 

address the non-stationarity of wind power generation; however, manually determining its two parameters has proven to be challenging. 

Therefore, the BWO is proposed to optimize these parameters, with sample entropy and error reconstruction serving as key fitness function 

indicators. Compared to other optimization algorithms such as genetic algorithm (GA) and whale optimization algorithm (WOA), the BWO 

algorithm demonstrates significant per-formance, with faster running speed, stronger stability, and greater robustness. Then, the optimized VMD 

is utilized to decompose the non-stationary power signal, resulting in higher-quality subsequences and ultimately improving prediction accuracy. 

The dataset is carefully divided into a training set, a validation set, and a testing set to verify the accuracy of the model. This study selects a single 

model to compare the BiGRU network model and the OVMD‒TCN‒BiGRU combination model proposed in this study with other combination 

models for experimental a-nalysis. Through the graph, error evaluation indicators, and time indicators, the experimental results show that 

although the time of the proposed model is not optimal, its error evaluation indicator value is the smallest, highlighting its advantages. In addition, 

experiments are conducted not only on the main dataset but also extended to January and August data, which represent seasonal differences, for 

generalization to verify the re-liability and broad applicability of the model. The verification results indicate that the constructed model effectively 

handles various datasets and complex time series features, with strong robustness and generality, and can run stably and efficiently in various 

practical scenarios.

Conclusions The decomposition of raw wind power data is primarily examined using the OVMD algorithm in this study. The meteorological 

factors selected by combining the decomposed sub-components with RF features are input into the TCN‒BiGRU model for prediction. Their 

respective advantages are integrated to enhance the accuracy and stability of the prediction. The experimental results indicated that applying this 

series of methods improves the prediction accuracy. Its capacity to manage complex time series data is demonstrated, and the advancement and 

innovation of algorithms and models are supported. New directions for technological progress and practical application in the field of wind power 

prediction are established.

Key words: short-term wind power prediction; variational mode decomposition; random forest; temporal convolutional network; bidirectional 

gate recurrent unit; beluga whale optimization
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