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基于 RR-VMD-LSTM 的短期风电功率预测 
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摘要：准确的风电功率预测有利于电力系统运行、峰值调节、安全分析和节能减耗。提出了一种基于鲁棒回归

(Robust Regression, RR)和变分模态分解(Variational Mode Decomposition, VMD)的长短时记忆(Long Short-Term 

Memory, LSTM)模型的风电功率预测方法。先使用 RR 处理采集数据的缺失值和异常点。再利用 VMD 得到风电

功率序列以消除噪声并挖掘原始序列的主要特征。最后采用 LSTM 对每个分解序列的历史时间序列进行学习并完

成预测，并通过重构所有序列的预测值获得风电功率的最终结果。使用所提出的方法对华北某一风电场风电功率

进行预测，将预测结果与其他模型对比。结果表明，使用 RR-VMD-LSTM 方法能显著改善预测性能，降低风电功

率预测误差｡ 
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Abstract: Accurate wind power prediction is beneficial for power system operation, peak regulation, safety analysis and 

consumption reduction. A wind power prediction method is proposed based on Long Short-Term Memory (LSTM) 

combining Robust Regression (RR) and Variational Mode Decomposition (VMD). The RR method is first used to process 

the missing values and abnormal points of the collected data. Then VMD is proposed to decompose the wind power 

sequence to eliminate noise and inherit the main characteristics of the original sequence. Finally, LSTM is employed to 

learn the historical time series of each decomposition sequence and complete the prediction, and all prediction results are 

integrated to obtain the final prediction of wind power. The proposed method is applied in the wind power prediction of 

one farm in North China, and the prediction results are compared with other models. The results show that the 

RR-VMD-LSTM method can significantly improve the prediction performance and reduce the wind power prediction error. 
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0  引言 

随着化石能源的逐渐枯竭和环境污染的日益严

重，新能源的开发、利用和推广已成为必然趋势。

风能作为一种丰富的环境友好型新能源，在最近几

十年中发展迅速。2020 年世界能源统计年鉴显示风

力发电量较上一年增长 1.3%，中国占 90%以上[1]。 

 

基金项目：“十三五”国家重点研发计划项目资助

(2018YFB1502902) ； 陕 西 省 自 然 科 学 基 金 项 目 资 助

(2021JM-378) 

目前中国对风能发电的运用越来越广泛，但风能的

随机性、间歇性和不确定性会对电网的安全稳定运

行产生不利影响[2-3]。准确的风电功率预测有利于风

电系统的运行、调峰、安全分析和能源交易[4-6]。 

    原始风电功率数据往往存在缺、漏、错的现象，

影响风电功率的预测精度。通常采用人工剔除异常

数据，但由于人工操作的低效率和低精度，无法保

证数据的精确性和一致性。空间插值法、线性回归

和自回归滑动平均等方法虽然能够推测缺失值，但

无法处理大量缺失数据 [7-8]。鲁棒回归 (Robust 

Regression, RR)是机器学习和数据挖掘中的重要工
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具，能够有效地去除数据中的噪声影响，近年来已

经被应用到诸多领域中[9-10]。本文使用这一方法处

理原始风电功率数据的异常点以提升预测精度，同

时获得发电功率与风速的函数关系。 

风电功率序列通常是非平稳的，故直接对原始

风电功率序列进行预测可能导致误差较大[11-12]。对

风电数据按频率进行分解，可以降低数据复杂度且

有效提高预测精度[13-14]。比较常用的分解方法有快

速傅里叶变换(Fast Fourier Transform, FFT) 、小波

变换(Wavelet Transform, WT)、经验模态分解(Empirical 

Mode Decomposition, EMD)等[15-16]。FFT 在全局上

分解信号，未考虑时频的局部特性；WT 能够从多

尺度分解原始序列，但需要人工设置参数，未从根

本上解决 FFT 的局限性；与 FFT 和 WT 相比，EMD

能自主获取输入数据特性，具有自适应性和多分辨

率[17]，但它会产生模态混叠现象[18-19]。文献[20]提

出了变分模态分解(Variational Mode Decomposition, 

VMD)，这种新颖的分解方法能够自己调节分解出

模态个数，从而解决了 EMD 模态混叠问题。作为

一种自适应的、完全非递归的分解方法，VMD 对

噪声有更强的鲁棒性，并且通过对收敛条件的合理

控制，使得分量个数较小、分解效果较好[13]。文献

[21]将 VMD 用于短期光伏功率预测，验证了该方法

的有效性。鉴于 VMD 的以上优点，本文将其作为

风电功率的分解方法。 

风电功率预测方法主要有 3 种：物理模型、统

计模型和机器学习模型。物理模型适应于特定地区

的长期风速预测[22]；统计模型具有简单的模型结

构、快速的计算速度和良好的解释能力，但是预测

精度随着时间的增加而降低；机器学习模型具有强

大的非线性映射功能，因此具有较好的性能[23-24]。

文献 [25-27]对比了长短时记忆 (Long Short-Term 

Memory, LSTM)模型和其他预测模型，结果表明

LSTM 网络的短期预测和长期预测都优于传统的机

器学习预测模型。由于 LSTM 的精确程度依赖于输

入数据的质量，因此合理的数据处理和分解能够提

升 LSTM 的学习效果。 

本文采用 RR-VMD-LSTM 组合预测模型，从

而进一步提升预测性能。先利用 RR 修正采集的原

始风电功率数据，再使用 VMD 将预处理后的风电

功率分解为不同模态的分量，最后对每个模态建立

LSTM 预测模型。 

1   模型原理 

1.1 鲁棒回归 

RR 能够有效地恢复数据中的重要成分，减轻

异常数据影响，从而提高抗噪声性能[28]。对于变速

风力涡轮机，其产生的输出机械功率通常表示为

风速的三次函数[29]。为此，本文建立如式(1)的 RR

模型。 
3 , ~ (0, )y ax b Lap             (1) 

式中：x 表示风速；y 表示相应的输出功率；噪声 ε

服从均值为 0、尺度参数为 的拉普拉斯分布；a

和 b 为待求参数。 
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极大似然估计法得到如式(2)的优化模型。 
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则优化问题(2)变为 

 
1

min 
θ

y Xθ               (3) 

式中，
1

   表示向量的
1l 范数。通过引入辅助变量

z ，上述优化模型等价于式(4)。 

 
1,

min ,     s.t.  
θ z

z z y Xθ          (4) 

使用交替方向乘子法(Alternating Direction Method 

of Multipliers, ADMM)求解
1l 最小化问题[9]。为此，

先构造增广拉格朗日函数，如式(5)所示。 

2T

1 1 2

1
( , , ) + ( + ) +

2
L    θ z u z u z y Xθ z y Xθ

 
(5) 

式中：
2

   表示
2l 范数；u 表示乘子向量； 为惩

罚系数。于是式(5)等价于式(6)。 

2 2

1 1 2 2

1 1
( , , ) + + /

2 2
L  


   θ z u z z y Xθ u u  (6) 

求解优化问题(4)的迭代更新算法如下。
 步骤 1 初始化

0, , , ,   z u θ ； 

步骤 2  T 1( )  θ XX X y z u: ； 

步骤 3  : max ( ) ,    1 0z y Xθ u  

 min ( ) ,  1 0y Xθ u ； 

步骤 4 : ( )   u u z y Xθ ；  

步骤 5 如果 0 2
 ≤θ θ ，迭代终止，输出θ ；

否则，
0 :θ θ，转步骤 2。 

为了得到更加合理的回归模型，可以考虑分段

策略。将 x 的取值区间
min max[ , ]x x 分成若干个子区

间，当 x 在第 l 个区间时，RR 模型为 
3 , ~ (0, )l l l l ly a x b Lap           (7) 
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类似地使用ADMM方法求解最优参数
la 和

lb 。 

为了检验可能的异常点，将 x 的取值区间分成

p 个等长度的小区间。 

0 1 1 2 1[ , ],[ , ], ,[ , ]p px x x x x x
， 

其中：
0 minx x ；

maxpx x 。每个小区间的长度为 

  max min /h x x p              (8) 

最终构造 p 个集合 

 / 2, / 2 , 1,2, ,q i i q qI y x x h x h q p        

计算 qI 的
1p 分位数

1qpy 和
2p 分位数 2qpy ，此处

1 2p p 。分别将
1qpy 和 2qpy 作为所选置信区间的下

限和上限。对于 

 1 2i i q i qp i qpy y I y y y y    或  

按 RR 模型重新计算，即 3

*:i iy ax b   。 

1.2 变分模态分解 

VMD是一种非递归的方法，将时间序列 ( )y t 分

解为 K 个模态
1{ ( )}K

k ku t 
。每个模态 ( )ku t 有一个中心

频率
k ，VMD 的目标是使每个模态的估计带宽的

总和最小[18]。为了估计所有模态的带宽，建立如下

变分优化模型： 
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式中：*表示卷积；  1{ ( )}K

k k ku u t  表示分解的模态

信号集合；
1{ } { }K

k k k   表示中心频率的集合； ( )t

是狄拉克函数，  ( ) /(π )j ( )kt t u t   为 ( )ku t 的希尔

伯特变换，
t 表示关于 t 的偏导算子， 2j 1  。 

为了求解上述最优化问题，先构造增广拉格朗

日函数，如式(10)所示。 
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(10) 

式中： 0  ； ,  为函数内积算子。 

采用 ADMM 来交替更新 ku 、 k 和。用

ˆ( )y  、ˆ ( )ku  和 ˆ( )  分别表示 ( )y t 、 ( )ku t 和 ( )t 的

傅里叶变换。当{ }ku 、{ }k 和 ( )t 给定时，先更新

( )ku t 的傅里叶变换，如式(11)所示。 
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再更新中心频率： 
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最后更新拉格朗日乘子的傅里叶变换。 

 1
)ˆ ˆ( ( ˆ ˆ) : ) ( ( )

K
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y u     


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式中，步长 0  。 

变分模态分解的迭代过程主要包括以下 5 个步

骤。 

步骤 1 给定时间序列 ( )y t ，初始化模式{ }ku 、

中心频率{ }k 和拉格朗日乘子 ( )t ； 

步骤 2 根据式(11)更新 ˆ )(ku  ， 1,2, ,k K ； 

步骤 3 根据式(12)更新
k ， 1,2, ,k K ； 

步骤 4 根据式(13)更新 ̂；  

步骤 5 如果满足停止条件，则终止迭代，输出

1
ˆ{ ( )}K

k ku  
；否则，转步骤 2。 

对于上述迭代过程输出的 ˆ ( )ku  ，执行傅里叶

反变换得到 ( )ku t 。 

1.3 长短时记忆模型 

LSTM 是传统循环神经网络的改进，它在处理

短期和长期依赖关系的问题上更加稳健。LSTM 主

要的贡献是提出了三个门来控制其历史信息的记

忆，即输入门、遗忘门和输出门[30-31]。假设输入序

列为
tx ，输出序列为

ty ，计算过程如图 1 所示。 

 

图 1 LSTM 网络结构图 

Fig. 1 Structure diagram of LSTM network 

在图 1 中，
th 为时刻 t 的隐藏层向量，

tc 为时

刻 t 的元胞状态， fW 、
iW 、

cW 和
oW 分别为时刻 t

的遗忘门、输入门、元胞状态和输出门的权值矩阵，

 为 Sigmoid 激活函数。输入门 ti 、遗忘门 tf 和输

出门 to 的计算公为 
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   1,t i t t i   i W h x b            (14) 

  1,t f t t f   f W h x b           (15) 

  1,t o t t o   o W h x b           (16) 

式中，
ib 、 fb 和

ob 分别为 3 个门的偏置。 

在时刻 t，元胞状态的更新公式为 

 
1t t t t tf 

 c c i c             (17) 

式中，“ ”为 Hadamard 积。 

   1,t c t t c 
   c W h x b           (18) 

式中，
cb 为偏置项。最后更新隐藏层向量： 

  t t th ο c               (19) 

式中，为 tanh激活函数。于是有 

  t y t y  y W h b             (20) 

式中： yW 为可调权重矩阵； yb 为偏置项。 

2   RR-VMD-LSTM 短期风电功率预测模型

构建 

2.1 RR-VMD-LSTM 模型 

由于采集的原始风电功率异常点的数据规模较

大且部分预测的功率存在负值，若直接采用原始功

率数据进行预测，可能导致误差偏大。因此，为了

提高预测的准确性，采用 RR 处理原始数据的异常

值，以提升数据质量。 

由于风电功率具有随机波动性，直接使用历史

风电功率数据进行预测会影响风电功率预测效果。

为了进一步提升预测精度，采用 VMD 将不平稳的

风电功率序列分解为几个较平稳的序列，从而降低

预测误差。 

对于分解后的每个序列，将其分成训练集和测

试集，采用 LSTM 在训练集上进行训练，在测试集

上进行预测，叠加序列的预测值，得到最终预测结

果。本文构建了基于 RR-VMD-LSTM 的短期风电功

率预测模型，主要分为 5 个步骤。 

步骤 1 采集风电场风速和风电功率数据，分析

数据质量，利用 RR 方法补全缺失数据，并处理异

常点； 

步骤 2 利用 VMD 获得预处理后的风电功率序

列，得到 K 个模态分量； 

步骤 3 针对每个模态分量构建 LSTM 进行训

练，并对各个模态分量进行预测； 

步骤 4 将各个模态分量预测结果叠加，重构数

据得到某一时刻总的风电功率预测结果； 

步骤 5 对得到的风电功率预测值进行误差分

析，通过误差评价指标与其他方法进行比较，并分

析模型性能。 

图 2 给出了 RR-VMD-LSTM 组合预测方法的

流程。其中，IMF(Intrinsic Mode Functions)为本征

模函数，即对应{ }ku 。 

 

图 2 基于 RR-VMD-LSTM 的短期风电功率预测流程 

Fig. 2 Flowchart of short-term wind power prediction 

based on RR-VMD-LSTM 

2.2 评价指标 

由于平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)、

均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)和平均绝

对百分误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)

能有效评价预测性能[32-33]，因此选取这三个标准来

评估测试中模型的优劣，其计算公式为 
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式中： n为风电功率总采样数；m 为训练集样本数

量；
iy 为风电功率实际值； ˆ

iy 为预测值。 

3   实例验证 

采用华北某一风电场 2018 年 7 月的 8 636 条风

速和风电功率数据进行研究，采样时间间隔为

5 min。本节通过对采集的真实数据集进行仿真分

析，通过 3 个模型评估指标和 11 个比较模型来验证

所提模型的有效性和稳定性。 
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3.1 基于 RR 的风电功率分析结果 

在进行算例分析时，发现采集的原始数据异常

点数量较大，高于 5%，使用传统的去除法、插值

法、均值替换法处理原始数据的结果并不理想。本

文考虑使用 RR 对原始数据异常点进行处理。 

所采集的数据在风速大于 2.15 m/s 时风电装机

可以发电。根据图 3 的原始风电功率时间序列，发

现在风速大于 2.15 m/s 时，发电功率存在负值和零

值，将这些点视作异常点。据统计，采集的风电功

率数据具有 653 个零值和 52 个负值。在进行数据处

理时，首先采用 RR 的方式确定风速与风电功率之

间的关系，为了更准确拟合两者之间的关系，按照

风速大小将数据分成[2.15,8] [8,10] [10,12]、 、 3 个子

区间，在每个区间上采用 RR 得到回归方程。之后，

将风速序列所在的区间分成若干个子区间，第 q 个

子区间的中心为 2.1+ / 2qh 。较小的区间长度 h 能提

升精确度，但可能会导致子区间包含的点数太少。

综合考量选取 h=0.2。置
1p =0.05，

2p =0.95，这意

味着选取风电功率前后 5%的数值作为上下限。针

对上下限之外的点，根据其风速值将其代入回归方

程中，重新确定风电功率，处理后的结果如图 4 所示。 

比较图 3 和图 4，可以看出：处理后的风电序

列有效解决了数据缺失和数据异常的问题，利用RR

方法对风电功率数据进行处理，更有益于后续的预

测分析，提高预测精度。 

3.2 基于 VMD 的风电功率分解结果 

风电功率具有间歇性、不平稳性，为了消除噪

声并进一步挖掘原始数据的主要特征，利用 VMD

将数据进行分解，这能够在降低输入序列复杂度的

同时提升预测精度。图 5 为 RR 处理后的风电功率

序列分解结果。 

 

图 3 原始风速和风电功率散点图 

Fig. 3 Scatter plot of original wind speed and wind power 

 

图 4 RR 处理后风速和风电功率散点图 

Fig. 4 Scatter plot of wind speed and wind power 

after RR processing 

 
图 5 VMD 实验结果 

Fig. 5 Experimental results of VMD 

在图 5 中，将预处理后的数据分解为 6 个模态，

所得到的 IMF 分量与风功率序列相比较为平稳。其

中，最低频率的信号 IMF1 反映了原始序列的变化

趋势，最高频率的信号 IMF6 反映了局部波动率的

趋势，分解后的每个模态既保持了原始风电功率序

列的特征又抑制了模态混叠。 

3.3 基于 RR-VMD-LSTM 的模型预测结果 

根据每个模态自身的规律建立LSTM模型分别

进行预测，然后将其累加得到最终结果。为了提升

模型的准确性，将采集数据进行预处理，选取前 90%

用于训练，后 10%用于测试。在 LSTM 中，设置迭
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代次数为 250，初始化学习率为 0.005，在 125 轮

训练后通过乘以因子 0.2 来降低学习率，预测结果

如图 6 所示。 

 

图 6 RR-VMD-LSTM 预测结果 

Fig. 6 RR-VMD-LSTM prediction results 

从图 6 可以看出，RR-VMD-LSTM 预测结果接

近实际值，该模型的 MAE、RMSE 和 MAPE 分别

为 4.64 kW、4.89 kW 和 17.96%。预测结果说明，

LSTM 能够有效利用历史信息，预测效果较好。 

3.4 预测结果分析 

为了进一步验证 RR-VMD-LSTM 的算法性能，

将其与其他 11 个流行的预测模型的结果进行比较。

这 11 个模型包括反向传播神经网络(BP)、LSTM、

WT-LSTM、EMD-LSTM、VMD-BP、VMD-LSTM、

RR-BP、RR-LSTM、RR-WT-LSTM、RR-EMD-LSTM

和 RR-VMD-BP。12 个预测模型的误差评估结果如

表 1 所示。 

表 1 不同模型误差评估表 

Table 1 Error evaluation of different models 

预测模型 MAE/kW RMSE/kW MAPE/% 

BP 42.37 66.91 52.78 

LSTM 34.35 50.64 43.12 

WT-LSTM 20.16 38.32 42.55 

EMD-LSTM 23.34 31.66 42.11 

VMD-BP 17.98 13.94 50.66 

VMD-LSTM 5.03 5.89 19.63 

RR-BP 42.30 66.89 50.70 

RR-LSTM 33.27 51.44 41.87 

RR-WT-LSTM 19.42 35.48 41.55 

RR-EMD-LSTM 18.39 25.83 38.85 

RR-VMD-BP 15.75 11.07 39.39 

RR-VMD-LSTM 4.64 4.89 17.96 

对比表 1 中使用 RR 预处理数据前后的预测性

能可知，将采集的原始数据作为输入的效果并不理

想，预测的功率存在负值并且误差较大，而利用 RR

处理后的数据不存在负值。以 MAE 为例，若考虑

RR，LSTM、WT-LSTM、EMD-LSTM 和 VMD-LSTM

的误差分别改善了 3.14%、3.67%、21.21%和 7.75%。

RR 能够改善误差，主要是因为 LSTM 网络输入数

据的类型与学习的有效性有关，而采集的风电功率

存在负值和零值等异常点，大量的异常点势必会降

低 LSTM 的学习效果。 

从表 1 的前 4 种模型中可以看出，单独使用

LSTM 的预测效果最差，使用分解后风电功率数据

进行预测的误差较小，这说明对风电功率数据先分

解再预测的方法提升了 LSTM 的学习效果。与 LSTM

相比，WT-LSTM、EMD-LSTM 和 VMD-LSTM 的

预测误差 MAE 分别降低了 41.31%、32.05%和

85.36%；RMSE 分别降低了 24.33%、37.48%和

88.37%；MAPE 分别降低了 2.90%、2.34%和 54.48%。

VMD 的提升效果最为明显，这是因为 VMD 具有自

适应和完全非递归的特点，故鲁棒性更强、分解效

果更好。 

对比表1中BP、VMD-BP、RR-BP、 RR-VMD-BP

和 LSTM、VMD-LSTM、RR-LSTM、RR-VMD-LSTM，

发现使用 LSTM 的整体性能优于使用 BP 的预测模

型。相比于 BP，使用 LSTM 的 MAE、RMSE、MAPE

分别提升了 18.93%、24.32%和 18.30%。这是因为

LSTM 具有长时记忆功能，并且改善了梯度消失问

题，此外，它比 BP 的非线性能力和泛化性更强。 

将表 1 中的 RR-VMD-LSTM、VMD-LSTM 和

LSTM 进行比较，可以清晰地发现 RR-VMD-LSTM

预测模型的效果优于其他两个模型。 

综上所述，单独使用 RR 或 VMD 能够降低误

差，使用 VMD 处理后的改善更显著；结合 RR 和

VMD 对数据进行预处理后再使用 LSTM 对风电功

率进行预测，预测结果更准确，更有利于电网安全

稳定。 

4   结论 

本文通过分析采集的风电功率数据，结合风力

发电的特点提出了 RR-VMD-LSTM 风电功率预测

模型，得到的结论如下。 

1) RR 方法适用于原始数据中存在大量异常点

的情况，能有效改善预测性能。 

2) 分解方法能够提高非平稳的风电功率信号

的准确性，VMD 的分解效果更好。 

3) RR 和 VMD 均可以提高 LSTM 的性能，

VMD 的贡献大于RR，组合使用RR、VMD 和 LSTM

能显著降低风电功率预测误差。 
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本文提出的 RR-VMD-LSTM 模型也可用于解

决光伏功率预测等其他问题。在未来的研究中，可

以考虑将适当的气象要素添加到风电功率的预测

中，还可以使用优化模型提升 LSTM 的网络性能。 
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