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摘要：近年来，风力发电逐渐成为可再生能源发电的关键部分。为了提高风力发电功率短期预测的准确度，提出

了一种将自适应噪声完备集成经验模态分解与改进时间卷积网络结合的短期风电功率预测模型。首先，利用

CEEMDAN 对风电功率序列进行分解，得到子序列分量，并分别与关键气象变量数据构成训练集。然后，使用基

于时间模式注意力机制的时间卷积网络对子序列分量分别进行预测。最后，重构预测结果后得到最终的预测值。

整个预测过程有助于精准刻画风电的分量特性，并通过 TPA 机制捕捉变量间的关联性，有效地提高风电功率的预

测准确率。 
关键词：风电功率预测；自适应噪声完备集成经验模态分解；时间卷积网络；时间模式注意力机制 
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Abstract: In recent years, wind power has gradually become a key part of renewable energy generation. In this paper, an 
effective short-term wind power forecasting combination model is proposed by combining complete ensemble empirical 
mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) and an improved temporal convolutional network (TCN) to 
improve the accuracy of short-term wind power prediction. First, CEEMDAN is used to decompose the wind power series 
to obtain the subsequence components, and the subsequence components are combined with the data of key 
meteorological variables to form the training set. Then, the time convolution network based on temporal pattern attention 
(TPA) is used to predict the subsequence components, and the final prediction value is obtained after reconstructing the 
prediction results. The whole prediction process helps to accurately describe the component characteristics of wind power, 
and capture the correlation between variables through the TPA mechanism, and this effectively improves the prediction 
accuracy of wind power. 
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0  引言 

随着新能源的发展，风力发电逐渐成为最重要

的绿色能源之一。目前，我国的风力发电并网比例 
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增长十分迅速，具有良好的发展前景。风力发电的

出力功率具有间歇性和不稳定性，会随着一些气象

因素而发生较大的波动，如日间风速、风向以及大

气压的变化等[1]。在提高风力发电系统并网运行的

比例的同时，风力发电也会对电网的运行安全和稳

定性造成比较大的影响[2-3]。因此，如何提高对风电

的预测能力，在目前的风力发电发展进程中尤为
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重要[4]。 
风电功率预测中使用较多的方法可以分为三

类：物理方法、统计预测方法以及人工智能方法。

其中，物理模型的建立过程较为复杂，其通过建立

函数关系模型实现对风电功率的预测[5-6]。相比较于

物理预测方法，统计预测方法建模过程更加简单[7-8]，

其平均预测精度也高于传统的物理预测模型。人工

智能方法通过对大量的风电功率历史记录数据对神

经网络模型进行训练，再利用训练完毕的模型对时

间序列的发展趋势进行预测。其中经典的方法有支

持向量机[9-10]和人工神经网络[11-14]等。人工智能的

预测方法相比于前两种方法能够更加有效地在时序

建模中反应时间序列的变化趋势，但是单一的神经

网络预测模型精度较低。 
单一的预测方法预测误差较大，其最主要的原

因在于风电功率曲线是一种典型的非平稳非线性的

时间序列。针对风电功率的不平稳性，先对序列进

行分解，再对子序列分别预测，最后进行重构的组

合预测方法能有效地提高精度。其中，经验模态分

解(Empirical Mode Decomposition, EMD)、变分模态

分解(Variational Mode Decomposition, VMD)和小波

变换(Wavelet Transform, WT)及其变式算法均为分

解非线性时间序列的有效方法。文献[15-16]利用小波

变换对原始序列分解，并通过支持向量机和人工神经

网络进行预测，但组合预测模型中未分析关键变量对

风电功率变化的影响。文献[17-18]使用了集合经验模

态分解算法(Ensemble Empirical Mode Decomposition, 
EEMD)对序列进行分解预处理，预测模型分别采用

了最小二乘支持向量机和小波神经网络。但 EEMD
分解算法仍存在子序列模态混叠与白噪声难以消除

的问题。同时，分解子序列数量过多会导致误差叠

加，增大组合模型的预测误差。文献[19]在变分模态

分解后利用子模式的样本熵分析其复杂度，提出了

一种自适应多层级综合预测模型。综合上述研究，

分解-预测-重构的组合预测模型能够有效地提高风

电功率预测的准确度。在此模型组合的基础上，若能

选择重构误差更小的分解算法和预测精度更高的神

经网络模型，则可以进一步提高组合模型的预测精度。 
基于上述研究成果，本文提出了自适应噪声完

备集成经验模态分解与基于时间模式注意力机制的

时间卷积网络短期风电功率组合预测方法。首先，

利用自适应噪声完备集成经验模态分解(Complete 
Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive 
Noise, CEEMDAN)算法对风电序列进行分解预处

理，再使用时间模式注意力机制-改进时间卷积网络

(Temporal Pattern Attention-Temporal Convolutional 

Network, TPA-TCN)神经网络对其子分量分别预测，

最后重构分量的预测结果，得到最终的风电功率预

测结果。算例结果表明，CEEMDAN 分解能够更加

有效地解决子序列模态混叠与白噪声难以消除的问

题。而 TPA-TCN 模型能够捕捉各因素之间的非线

性关联，有效地提高短期风电功率的预测精度。 

1   风电功率时间序列的预处理 

1.1 时间序列分解算法 
经验模态分解(EMD)能够自适应地将时间序列

分解为若干个独立的本征模态函数(Instrinsic Mode 
Function, IMF)分量以及一个残余分量。传统的

EMD 分解在非线性信号分解中应用最为广泛，但容

易出现模态混叠的问题。集合经验模态分解(EEMD)
对 EMD 做出了改进——对原始信号添加白噪声信

号，分别进行多次 EMD 分解，将所得 IMF 分量进

行平均计算，从而得到最终的 IMF 分量。其整个过

程能够有效地克服 EMD 方法的模态混叠缺陷，但

并未对添加的白噪声信号进行进一步消除，导致残

留噪声较大，额外增加了分量的重构误差。 
自适应噪声完备集成经验模态分解(CEEMDAN)

针对 EEMD 分解做出了进一步改进—添加自适应

白噪声，并在得到第一阶 IMF 后就进行总体平均计

算，得到最终的 IMF 分量。其分解过程具有完整性，

相比 EEMD 算法，分量重构误差大大降低[20]。作为

EEMD 和 EMD 的改进算法，CEEMDAN 能够同时

具有较小的模态混叠现象和较小的分量重构误差。

其具体的分解流程如下所述。 
1) 将均值为 0 的高斯白噪声加入原始信号 ( )x t

中，构造得到共 K 次实验的预处理序列 ( )(ix t i =  
1,2, , )K 。 

( ) ( ) ( )i ix t x t tεδ= +              (1) 
式中：ε 为添加的高斯白噪声权值系数； ( )i tδ 为第

i 次处理时的高斯白噪声。 
2) 对上述预处理序列 ( )ix t 进行 EMD 分解，分

解得到第一个分量 1
1 ( )I t ，并求其均值作为

CEEMDAN 分解得到的第一个 IMF 分量 1( )I t 。 

1 1
1

1( ) ( )
K

i

i

I t I t
K =

= ∑              (2) 

1 1( ) ( ) ( )r t x t I t= −              (3) 
式中： 1( )I t 为 CEEMDAN 分解产生的第一个 IMF
分量； 1 ( )iI t 为 ( )ix t 进行 EMD 分解后得到的第 i 个
IMF 分量； 1( )r t 为第 1 次分解后得到的残余分量。 

3) 将分解后得到的第 j 阶段的余量信号添加高
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斯白噪声后，继续进行 EMD 分解。 

 1 1 1 1
1

1( ) ( ( ) ( ( )))
K

j j j j i
i

I t E r t E t
K

ε δ− − −
=

= +∑      (4) 

1( ) ( ) ( )j j jr t r t I t−= −             (5) 

式中： ( )jI t 为 CEEMDAN 分解得到的第 j 个 IMF

分量； 1jE − 为对序列进行 EMD 分解后的第 1j − 个

IMF 分量； 1jε − 为 CEEMDAN 对第 1j − 阶段残余分

量加入噪声系数； ( )jr t 为第 j 阶段的残余分量。 

4) 重复上述步骤，直到残余分量极值点个数减

小到一定数量(通常设定小于等于 2)，不能够继续分

解，则 CEEMDAN 分解结束。此时原始信号被分解

为若干个 IMF 分量与一个残余分量。 
本文对上述迭代停止准则进行改进，人为设定

生成的 IMF 个数作为 CEEMDAN 算法的迭代停止

条件[21]。通过调整分解生成的 IMF 个数，能够进一

步降低模态混叠现象。 
1.2 排列熵 

针对每个分解得到的子序列分量，可以通过排

列熵(Permutation Entropy, PE)的大小衡量时间序

列的复杂度[22]。排列熵越大，说明时间序列越复杂，

反之，说明时间序列越规律。对于不同的分解算法，

若分解得到的各个子分量排列熵差异越小，则证明

其分解结果的模态混叠现象越严重，反之，则证明

其结果模态混叠现象越少。排列熵原理如下所述。 
对于一维的时间序列 { ( ), 1,2, , }X i i N= 进行

相空间重构，可以得到 
(1) (1 ) (1 ( 1) )
(2) (2 ) (2 ( 1) )
( ) ( ) ( ( 1) )

( ) ( ) ( ( 1) )

x x x m
x x x m
x j x j x j m

x K x K x K m

τ τ
τ τ
τ τ

τ τ

+ + −⎛ ⎞
⎜ ⎟+ + −⎜ ⎟
⎜ ⎟+ + −
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟+ + −⎝ ⎠

    (6) 

式中： 1,2, ,j K= ， K 为重构向量的个数；m 为

嵌入的维数； τ 为延迟时间。矩阵中的每一行

{ ( ), ( ), , ( ( 1) )}x j x j x j mτ τ+ + − 为一个重构分量。

根据每个重构分量元素的数值大小进行升序排序，

其中 1 2, , , mj j j 为重构分量中元素所在的列。 

1( ( 1) ) ( ( 1) )mx i j x i jτ τ+ − + −≤ ≤      (7) 

对于任意一个时间序列 ( )X i 进行重构，得到的

矩阵中每一行都可得到一组符号序列。 
 1 2( ) ( , , , )mS l j j j=             (8) 

式中： 1,2, ,l k= ，且 !k m≤ ，m 维相空间映射不

同的符号序列 1 2( , , , )mj j j 总共有 !m 种，符号序列

( )S l 是其中的一种排列。若 k 种不同的符号序列出

现的概率分别为 1 2, , , kP P P ，则排列熵可以表示为 

PE
1

( ) ln
k

j j
j

H m P P
=

= −∑            (9) 

将其进行归一化处理，可得： 
PE PE0 ( / ln( !)) 1H H m=≤ ≤        (10) 

式中， PEH 为归一化后的排列熵值。 

2   TPA-TCN 预测模型 

2.1 风力发电特性分析 

风能具有可再生、无污染和成本低的优点，是

一种有较大开发价值的新能源。拥有风能资源的各

个地区所处的纬度不同，海拔也不同，导致气候类型

有较大的差异，这对于风的特性具有重要的影响[23]。

各个因素导致了自然风不可控，并且使得风电的输

出功率具有较大的随机性和波动性。显然，一些关

键的气象因素能够直接影响风电功率的大小，例如，

风速是影响风电功率大小最直接的因素之一，风电

输出功率与风速之间具有明显的正相关性质。 
除此之外，根据风电场的位置与朝向，风向也

会对发电功率产生影响。同时气温、大气压和湿度

等因素的影响也会使风电功率发生变化，但是各个

因素对风力变化的影响方式各不同，程度也有差

异[24]。因此，对气象数据与风电功率的关联性的特

征捕捉是提高风电功率预测准确度的关键。 
2.2 时间卷积网络 

时间卷积网络[25]是针对时间序列预测的有效

模型，其针对一维卷积网络的预测模型做出了改造。

TCN 的核心组件是因果扩张网络，其结构如图 1 所

示，其优点并不是与传统卷积网络一样经过池化过

程，而是直接通过一系列的扩张卷积逐渐增加感受

野，使输出拥有丰富的信息。在因果扩张卷积中，

可以通过调整卷积核、卷积层数和扩张系数 d 等参

数实现对长时间序列整体特征的捕捉，使得序列对

深层网络的影响进一步加深。 
针对不同频率的 IMF 分量，可以通过调整扩张

卷积网络的结构有效提高其预测精度，如频率较高

的 IMF分量可以采用扩张系数 d 更高的扩张卷积对

其进行特征提取，能更有效地捕捉其长期、整体的

特征，而减小局部特征的影响。较小的扩张系数能

够重点捕捉序列的局部变化特征，有效地获取低频

IMF 分量的变化趋势特征。 
对于一个输入的一维序列 0 ( )x t ，经过 TCN 提

取特征的具体输出表达式为 
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1

0

( ) ( * )( ) ( ) *
k

s d i
i

F s x f s f i x
−

− ×
=

= = ∑        (11) 

式中： d 为扩张系数；*为提取特征信息的卷积操

作； :{0, , 1}f k − 为卷积核； k 为卷积核的大小。 

 
图 1 因果扩张卷积 

Fig. 1 Causal expansion convolution 

因果扩张网络中，弧线连接的部分是残差模

块，其可以解决 TCN 层数变深后可能出现的信息

丢失问题。该模块的原理是在进行卷积操作之后，

将输入叠加到输出上，从而使得信息不被丢失。将

两个因果扩张卷积层加上与之配套的各种模块组成

一个残差模块作为 TCN 网络的基本单元，其结构

如图 2 所示。 
由上文所述，TCN 使用的卷积核是一维的，本

文将多元特征 1 2( ( ), ( ), , ( ))kx t x t x t 与子分量序列

0 ( )x t 组成多元时间序列 ( )x t ，并将多个一维卷积核

拼接形成一维卷积网络，对多维时间序列进行特征

提取，由式(6)可得： 

1( , )n n
t t tF −=h h x             (12) 

式中， {1,2, , }n m= ，m 为多元时间序列数据集的

维度。 

 
图 2 TCN 残差模块 

Fig. 2 TCN residual module 

2.3 基于时间模式注意力的时间卷积网络模型 

如上文所述，在风电功率的实际预测中，重要

的数据不仅包括历史风电的功率数据，更包括风速、

风向、温度等多元变量。多元变量与时间序列组成

多元时间序列后，基于时间模式的注意力机制

(TPA)[26]能够在预测模型中捕捉各变量对预测序列

的影响，有效提高了预测精度。为了解决变量之间

存在的复杂、动态并且相互依赖的关系，本文对时

间卷积网络做出改进，并提出了 TPA-TCN 模型。

在图 3 的 TPA-TCN 网络结构中，第一层使用 TCN
提取时间序列的特征，第二层使用 TPA 机制捕捉变

量之间的依赖性，最终输出预测结果。其中彩色方

框代表时间模式注意层的行卷积过程。 

 
图 3 TPA-TCN 预测模型 

Fig. 3 TPA-TCN prediction model 

1) TCN 层 
第一层是 TCN 时间卷积网络层，给定输入多

维时间序列，使用 TCN 捕捉时序信息。TCN 层的

输出是每个时间步的隐藏状态，输出在时刻 t 的隐

藏信息 m
t R∈h ，可由式(12)表示。 

2) 时间模式捕捉层 
单层 CNN 善于提取各种重要信号的特征，第

二层使用 CNN 作为时间模式捕捉层。 
给定上一层 TCN 输出的以前的隐藏状态，形

成特征矩阵 1 2 1{ , , , }t−=H h h h 。在H 的行向量上使

用 CNN 的卷积核进行特征提取，输出为 

, , 1 ,
1

w
C
i j i l j l

l
C−

=

= ⋅∑H H            (13) 

式中： ,
C
i jH 为第 i 行向量和第 j 个卷积核的卷积输出

值；C 为所有卷积核； l 为时间序列的长度。 
3) 时间模式注意层 
设 g 为评估相关性函数，选取sigmoid函数作

为权重输出的激活函数，则权重 iα 计算结果为 
T( , ) ( )C C

i t i a tg =H h H W h           (14) 
sigmoid( ( , ))C

i i tg=α H h          (15) 

通过权重 iα 对 CH 的行向量进行加权计算，最

终得到语义向量，表征相关特征的综合时序信息。 

1

t
C

t i i
i=

= ∑v H α              (16) 

将 th 与 tv 、权重系数矩阵W 融合，计算得到最
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终的预测值 1ty + 。 
t h t v t′ = +h W h W v             (17) 

1t h ty ′+ ′=W h               (18) 

3   建模与数据预处理 

3.1 预测模型流程 
综合上文的建模过程，可以得到 CEEMDAN- 

TPA-TCN 组合预测模型的预测流程，如图 4 所示。

组合模型的具体预测步骤如下： 
1) 通过 CEEMDAN 分解原始风电序列得到多

个不同的 IMF 分量与一个残余分量 1r 。 
2) 将原始数据分解后的各个分量与关键变量

数据组成训练集输入 TPA-TCN 模型，得到各个分

量预测后的结果。 
3) 将各个分量的预测值结果进行叠加重构，得

到最终的风电功率预测值。 
4) 将得到的风电功率预测值与实际的风电功

率数据对比，分析误差。 

 
图 4 风电功率预测流程图 

Fig. 4 Flow chart of wind power forecasting 

3.2 数据预处理 

3.2.1 归一化 
对于风电功率、风向、风速等采集的数据，数

量单位和数量级都不同，同时神经元的输出范围在

0 和 1 之间。为了避免神经元过饱和，将所有样本

的历史数据做归一化处理使其为[0,1]的数据。 
min

max min

x xx
x x

−
=

−
               (19) 

式中： x 、 minx 和 maxx 依次为输出数据、输入数据

的最小值和输入数据的最大值。 
3.2.2 预测误差评价指标选取 

为了保证能够对整体模型的准确率进行有效

评价，本文选择了两种用于评判时序序列预测模型

的评价指标，分别为平均相对误差(Mean Absolute 
Percentage Error, MAPE)和均方根误差(Root Mean 
Squard Error, RMSE)，计算公式为 

MAPE
1

ˆ1 ×100%
N

t t

i t

y y
E

N y=

−
= ∑       (20) 

2
RMSE

1

1 ˆ( )
N

t t
i

E y y
N =

= −∑           (21) 

式中：ˆty 为预测值； ty 为实际值；N 为总的样本个数。 
3.2.3 风电功率序列预处理 

原始风电功率序列具有较大的随机性和波动

性，需要通过分解算法对其进行预处理。本节实验

选用 EEMD 作为 CEEMDAN 的对比算法，比较二

者的重构误差以及模态混叠现象。在 EEMD 与

CEEMDAN 分解中，一般取 0.01~0.5 倍标准差和

150~300 次范围内的白噪声得到的分解效果最好[27]。

实验将 EEMD 与 CEEMDAN 加入的白噪声标准差

设置为 0.25，总集合次数设置为 100 次。 
将 CEEMDAN 分解生成的 IMF 个数在 3~9 个

内进行调整，不断计算在不同迭代停止条件下的分

量重构误差。实验结果表明，IMF 个数设置为 4 时，

CEEMDAN 能将重构误差降到最低。 
将残余分量极值点小于等于 1 作为迭代停止条

件，对原始的风电功率时间序列进行 EEMD 分解，

逐步分离出了 11 个 IMF 分量和 1 个残余分量。两

组分解结果如图 5 和图 6 所示，图中采样点为 5 000
个，采样间隔为 15 min，图中第一个序列均为原始

风电功率。 
针对同一组风电功率序列，取子序列进行重构，

并与实际的原始序列进行比较，计算两种算法的重

构误差，结果如表 1 所示。 

 
图 5 风电功率序列的 CEEMDAN 分解结果 

Fig. 5 CEEMDAN decomposition results of wind power series 
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图 6 风电功率序列的 EEMD 分解结果 

Fig. 6 EEMD decomposition results of wind power series 

表 1 重构误差 
Table 1 Reconstruction error 

分解算法 EEMD CEEMDAN 
EMAPE /% 3.656 7 9.256×10−7 

实验结果表明，CEEMDAN 子序列重构误差远

远小于 EEMD 子序列，证明了 CEEMDAN 算法能

够有效地消除残余白噪声影响。 
从图 5、图 6 中可得，两种分解方式产生的子

序列复杂度均逐渐减小。其中 EEMD 各个子序列复

杂度相近，而 CEEMDAN 子序列数目更少，相邻子

序列之间的复杂度差异相比 EEMD 更大。 
针对每个子分量序列，可以通过排列熵大小衡

量时间序列的复杂度。选择嵌入维数 3m = ，延迟

时间 1τ = ，计算各个子序列的排列熵 PEH ，并使用

排列熵表示分解子序列复杂程度，图 7 为各个分量

排列熵计算结果。 

 

图 7 两种分解算法子序列的排列熵 
Fig. 7 Permutation entropy of subsequences by two 

decomposition methods 

由图 7 可知，各个子序列的排列熵值随着其频

率的降低而降低，即分解得到的子序列非平稳性逐

渐减低，趋势越来越规律。但 EEMD 分解子序列

IMF1~IMF8和 IMF9~IMF11排列熵值接近，说明其子

序列仍然存在一定的模态混叠现象。而经过对停止

迭代条件的改进，CEEMDAN 分解子序列数量更

少，并且排列熵值变化跨度更大，子序列不存在明

显的模态混叠现象。 

4   算例测试 

本文算例的数据集为宁夏某风电场 2013 年 2
月—2013 年 4 月所采集的实际风电功率数据，并包

括传感器中收集的风速、风向、温度、湿度和大气

压五个类型的主要气象数据。 
其中，算例中样本个数均为 5 000 个，每两个

样本点之间的时间间隔为 15 min。所有的预测实验

中均选取最后 192 个采样点(两日)作为测试集，其

余为训练集。为了对比验证模型的精度，实验一采

用了TPA-TCN和EEMD-TPA-TCN作为CEEMDAN- 
TPA-TCN 的对比算法进行实验，以分析 CEEMDAN
预处理对组合预测模型精度的影响。实验二采用

CEEMDAN-TCN、CEEMDAN-LSTM 和 CEEMDAN- 
BP 作为 CEEMDAN-TPA-TCN 的对比算法进行实

验，以分析 TPA-TCN 模型预测效果。 
4.1 预测模型超参数 

在对原始序列分解并进行归一化处理后，对于

不同的重构分量，根据其不同的特征对数据批大小

b_size、学习速率 lr、随机失活比率 Dropout 和残差

块扩张系数 d 等超参数设置进行反复实验，得到最

优的 CEEMDAN-TPA-TCN 超参数组合，见表 2。 
表 2 训练参数设置 2 

Table 2 Training parameter setting 2 

分量 b_size lr Dropout d 

IMF1,2 32 0.001 0.01 1,3,4 

IMF3,4 64 0.001 0.000 01 1,2,4 

r1 64 0.001 0.000 01 1,2,3 

在反复实验中发现，更高的扩张系数 d 能够对

高频重构分量有更好的预测效果。与上文分析的结

果相同，更高的扩张系数能够获得更大的卷积感受

野，从而更加精准地捕捉高频分量的整体序列特征，

忽略局部的变化趋势，即较大的扩张系数 d 更适用

于高频率分量的预测。 
其余训练超参数(如卷积核大小 k_size、优化器

Optimizer、激活函数 Activation 和训练 epoch)的设

置如表 3 所示。TPA-TCN 模型搭建采用 Python 语

言编写，在 Keras 深度学习框架下实现。 
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表 3 训练参数设置 1 
Table 3 Training parameter setting 1 

训练参数 值 训练参数 值 

k_size 3 Activation Relu 

epoch 60 Optimizer Adam  

4.2 结果分析 
4.2.1 CEEMDAN 单步预测结果分析 

本节对分解算法的性能进行了研究。设定合适

的超参数后，将数据集输入预测模型中，可以得到

子分量序列的预测值。其中，采用 TPA-TCN(F)和

EEMD-TPA-TCN(E)作为CEEMDAN-TPA-TCN(A)的
对比算法进行实验，并且不同模型均采用单步预测

的预测形式。在对比实验中，不同预测模型的预测

误差如表 4 所示，单步预测的结果如图 8 所示。 
表 4 单步预测误差 1 

Table 4 Single step prediction error 1 

预测方法 EMAPE /% ERMSE 

F 3.428 4.312 

E 2.890 3.667 

A 1.115 1.875 

 
图 8 单步预测结果 

Fig. 8 Single step prediction results 

相较于未进行分解预处理的 TPA-TCN 单一预

测模型，其经过 EEMD 和 CEEMDAN 分解预处理

的对应预测模型精度都有一定幅度的提高，单步预

测 MAPEE 在单一模型基础上分别降低了 15.7%和

67.4%。算例表明序列分解的预处理对提高预测精

度有着重要的意义，而 CEEMDAN 对组合预测模型

精度提升更大，CEEMDAN 是一种优于 EEMD 的

分解算法，与上文的理论分析相符。 
4.2.2 TPA-TCN 单步预测结果分析 

本节对 TPA-TCN 预测模型性能进行了分析。

采用 CEEMDAN-TCN(B)、CEEMDAN-LSTM(C)和 
CEEMDAN-BP(D)作为 CEEMDAN-TPA-TCN(A)的
对比算法进行实验，预测均采用单步预测的形式。

在对比实验中，不同预测模型的预测误差如表 5 所

示，单步预测的结果如图 8 所示。 

表 5 单步预测误差 2 
Table 5 Single step prediction error 2 

预测方法 EMAPE /% ERMSE 

D 2.112 2.707 

B 1.593 2.432 

C 1.852 2.357 

A 1.115 1.875 

在同样进行了CEEMDAN预处理的四种组合预

测方法中，CEEMDAN-TPA-TCN 预测精度最高。证

明 TPA-TCN 模型能够通过有效地捕捉变量关联信

息，进一步提高组合模型的预测精度。 
4.2.3 多步预测分析 

为了进一步验证提出的 CEEMDAN-TPA-TCN
组合预测方法的精度，本节对风电功率序列进行了

多步预测，预测误差结果如表 6 所示。本文采用的
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多步预测方式为滚动预测，即利用单步预测结果替

换历史监测数据来构建单步预测模型的输入序列，

并实现多步的滚动预测。由于多步预测会造成误差

的累积效应，六种预测模型的预测误差都随着预测

步数的增加而增加，多步预测精度均随着预测步数

的上升而有下降。从表中可得，CEEMDAN- 
TPA-TCN 组合模型多步预测的误差指标依然优于

其他的对比模型，仍拥有最佳的预测性能。 
表 6 多步预测误差 

Table 6 Multi step prediction error 
EMAPE /% ERMSE 

预测方法 
2 步 4 步 6 步 2 步 4 步 6 步 

F 4.668 5.289 6.136 5.042 5.674 6.652 

E 3.125 3.581 4.314 3.581 4.274 5.241 

D 1.973 2.396 3.292 2.667 3.277 4.151 

C 2.153 2.645 3.462 2.631 3.286 4.289 

B 1.896 2.423 3.299 2.253 2.893 3.864 

A 1.554 1.894 2.533 1.712 2.413 3.035 

5   结论 

本文提出了一种将自适应噪声完备集成经验

模态分解和基于时间模式注意力机制的时间卷积网

络结合的风电功率短期预测组合模型，经过计算案

例的分析表明：CEEMDAN 算法能够有效地克服

EEMD 算法残余白噪声大的缺点，并有效地削弱子

分量模态混叠的现象。同时，TPA-TCN 预测模型能

够捕捉关键变量与风电功率之间的非线性联系，提

高组合模型的预测精度。 
本文所提出的 CEEMDAN-TPA-TCN 模型能够

更加准确地识别风电功率变化趋势，在实际生产中

能够为发电厂提供更准确的风电功率预测数据，是

一种具有更好预测表现的组合预测模型。 
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