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摘要：针对风电功率预测模型的数据关联性与误差修正适应性问题，提出基于超参数优化和误差修正单元切换的

超短期风电功率预测方法。首先，构建时空注意力门控网络预测模型，利用改进开普勒算法进行超参数优化。然

后，考虑风电场数据与预测误差之间的非线性关联，构建误差修正自适应单元。同时挖掘风速时序变化特征，构

建深度学习单元。在此基础上，提出基于风速矩阵梯度的误差修正单元切换策略。最后，将模型应用于实际风场

的功率预测并与其他模型对比分析。结果表明，所提方法在预测精度上优于其他方法，且在风速复杂多变的风场

仍具有较高预测精度，验证了所提方法的准确性和适用性。 
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Abstract: To address the issues of data correlation and error correction adaptability in wind power forecasting models, an 

ultra-short-term wind power prediction method based on hyperparameter optimization and error correction unit switching 

mechanism is proposed. First, a spatiotemporal attention gated network (STAGN) forecasting model is developed, and 

hyperparameter optimization is carried out using the improved Kepler optimization algorithm. Second, an error correction 

adaptive unit is constructed by considering the nonlinear correlation between wind farm data and forecasting errors. 

Meanwhile, the temporal variation characteristics of wind speed are explored to construct a deep learning unit. On this basis, 

the error correction unit switching strategy based on the wind speed matrix gradient is proposed. Finally, the model is applied 

to power forecasting in an actual wind farm and compared with other models. The results show that the proposed method 

outperforms others in terms of forecasting accuracy and maintains high forecasting accuracy in wind farms with highly 

variable wind speeds, verifying its accuracy and applicability. 
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0  引言 

风能作为清洁可再生的优质能源，在我国能源

系统中得到了广泛运用。然而，风能的间歇性和不确

定性会导致风电功率的强烈波动，使得风电并网受到 

 

基金项目：国家重点研发计划项目资助(2022YFB2404000) 

巨大冲击。因此，准确的风电功率预测对于促进风电

优化利用及确保电网稳定运行具有重要意义[1-3]。 
近年来，组合预测[4-5]方法成为风电功率预测研

究的热点。组合预测包含模型选择、超参数优化、

误差修正等环节，其采用不同的方法，将模型的输

入、输出或模型自身进行优化融合来提升风电功率

的预测精度。 
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针对模型选择问题，文献[6]提出了一种结合门

控循环单元(gated recurrent unit, GRU)和数据滤波

技术的风速预测方法，取得了良好的预测效果；文

献[7]结合卷积神经网络(convolutional neural network, 
CNN)的空间特征提取能力与长短期记忆神经网络

long short term memory, LSTM)的时间特征挖掘能

力构建了考虑输入特征时空相关性的风速预测模

型；文献[8]提出的双向门控循环单元(bi-directional 
gated recurrent unit, BiGRU)短期负荷预测模型充分

学习负荷的双向时序信息，获得了更为准确的预测

结果。文献[9]在 LSTM 网络中加入注意力机制，强

化模型对输入特征中重要信息的关注程度，进一步

提高了模型的预测精度。概括已有研究可知，不同

神经网络模型的组合方法为风电功率预测提供了新

的思路。 
另外，由于神经网络中超参数选取困难，针对模

型自身，可采用群体智能优化算法来对模型超参数进

行优化，从而提高模型预测效果。目前主流的智能优

化算法包括粒子群算法[10]、遗传算法[11]、差分进化算

法[12]、麻雀优化算法(sparrow search algorithm, SSA)[13]

和灰狼优化算法(grey wolf optimization, GWO)[14]

等。为了提升智能优化算法的超参数优化效果，研

究者们做了多项改进。文献[15]引入重心反向学习

方法改善麻雀优化算法的种群质量，提高了初始种

群的适应度；文献[16]通过将粒子群算法与万有引

力算法融合，提高了其优化性能；文献[17]通过添

加对数权重因子和随机差分变异策略，提升了鲸群

算法的整体搜索和局部挖掘能力；文献[18]引入

Tent 混沌映射和随机游走策略改进麻雀优化算法，

使其全局搜索性能得到提高。然而，上述方法在提

高初始种群质量、平衡局部搜索与全局搜索方面仍

存在局限性，限制了它们的超参数优化性能。 
为了进一步提升预测准确性，针对模型输出环

节，研究者们已对误差修正方法开展研究。文献[19]
采用随机森林算法建立误差修正模块，通过误差的

概率拟合分布计算置信区间，修正了功率预测值。

文献[20]采用优化的广义误差分布模型对预测误差

的概率密度进行拟合，从而对误差分布进行精确评

估。上述研究提前假设风电功率预测误差遵循某种

已定义的分布，并对其参数进行确定。但风电自身

的随机性和波动性导致其预测误差难以遵循预先定

义的统计分布[21-22]。因此，文献[23]对长短期记忆

网络添加注意力机制并修改损失函数，基于误差与

风速、功率的相关性拟合多项式对误差进行预测；

文献[24]基于风速大小分类误差，针对每类误差建

立基于随机森林的误差修正模型，提高了模型的预

测精度。但上述针对误差确定性预测的方法虽更易

挖掘误差的隐含信息，但在面对突发的波动时，模

型的泛化性便会降低，且单一误差修正模块在面对

复杂场景时，往往难以达到理想的修正效果。 
针对上述问题，本文构建时空注意力门控网络

(spatio-temporal attention gated network, STAGN)，提
出一种改进开普勒算法(improved Kepler optimization 
algorithm, IKOA)的超参数优化方法优化 STAGN 超

参数，并使用优化后的模型进行风电功率预测。在

误差修正模块中嵌入并行的自适应单元和深度学习

单元，利用 Toeplitz 风速矩阵梯度切换误差修正单

元，利用得到的误差预测值对功率预测结果进一步

修正。最后结合实际风场数据，验证了本文方案的

准确性和适用性。 

1   时空注意力门控网络 

STAGN 包含 3 个关键模块：空间卷积模块、

时序双向门控模块和注意力增强模块。利用卷积神

经网络提取输入数据中的空间特征信息，时序双向

门控模块捕捉数据中的时序依赖关系，注意力增强

模块对功率时序输出进行加权并计算最终的预测结

果，模型整体结构如图 1 所示。 
1.1 空间卷积模块 

空间卷积模块[25]利用多卷积层对输入的特征

矩阵进行特征提取，得到长度较小的特征图，然后

通过池化层把特征向量降为一维数据，最终将提取

到的若干特征映射 i
Jh 输入到时序双向门控模块进

行学习，卷积层操作如式(1)所示。 
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式中： i
Jh 表示第 i 层第 J 次卷积映射； cf 表示激活

函数； I 表示输入特征的索引； MN 表示输入特征

的矩阵集合； 1i
I
v 表示第 I 个输入特征在 1i  层的输

出特征；“*”表示卷积运算； i
IJW 表示连接第 I 个

输入特征与第 J 个输出特征的第 i 层卷积核矩阵；
i
Jg 表示第 i 层第 J 个输出特征的偏置矩阵。 

1.2 时序双向门控模块 

时序双向门控模块[8]包含两个门控循环单元，

分别处理由空间卷积模块提取的特征序列正、反向

信息。 
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式中： t



h 表示 t 时刻正向隐藏层的输出； t



h 表示 t 时
刻反向隐藏层的输出；GRU 表示门控循环单元； tx

表示 t 时刻的输入； th 表示 t 时刻时序双向门控的输

出； tw


和 tw


分别表示 t 时刻正、反向隐藏层输出对

应的权重； tb 表示 t 时刻的偏置矩阵。 

1.3 注意力增强模块 

引入注意力增强模块[26]提高模型对时序双向

门控输出信息的关注程度，根据 softmax 函数计算

门控输出的权重系数，利用概率分布对功率序列进 

行加权求和，并输出预测结果。 

 Tscore( , )t i t ih h h Wh             (3) 
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ii i  e h                 (5) 

式中：score( ) 表示注意力评分函数； ih 表示 i 时刻

的隐藏层输出；W 表示学习权重矩阵； ie 表示 i 时

刻的注意力权重向量； i 表示 i 时刻的加权系数。 

 
图 1 预测模型整体结构 

Fig. 1 Overall structure of prediction model 

2   基于改进开普勒算法的超参数优化 

空间卷积模块卷积核大小 、双向门控单元学

习率  及神经元个数 是 STAGN 模型的关键超参

数。较大的卷积核可能会增加模型的计算负担，而

较小的卷积核可能无法捕获足够的时序信息。另外，

合适的双向门控单元学习率使得模型在训练过程中

能避免越过最优解或陷入局部解的问题[27]。同时，

通过优化神经元个数，可以保持模型的泛化能力，

并避免过拟合。因此，STAGN 超参数优化是提升

模型预测精度的重要环节，若要建立高精度的预测

模型，有必要对上述超参数进行优化。 

研究表明，开普勒算法 (Kepler optimization 

algorithm, KOA)具有高效灵活的计算性能，被广泛

应用于神经网络的超参数优化。KOA 以天体运动为

启发，各行星位置作为候选解，行星在其轨道上向

太阳(最优解)靠近，然后远离太阳。具体寻优计算

原理参考文献[28]。本文提出一种改进开普勒算法

(improved Kepler optimization algorithm, IKOA)，通

过混沌映射改善星群初始化，利用高斯变异更新星

体位置，从而优化开发阶段，以模拟天体运动的形

式优化 STAGN 超参数。 

2.1 基于 Chebyshev 混沌映射的星群初始化 

KOA 初始化易受轨道偏心率 e 和轨道周期 oT

的随机赋值影响，导致初始星群的质量存在不确定

性，进而影响算法的寻优效率。此外，随机初始化

也无法有效平衡勘探与开发进程，从而使初始星群

的多样性欠缺，导致在开发过程中过早收敛或勘探

陷入局部最优[29]。针对上述问题，采用 Chebyshev
混沌映射改进星群初始化进程。Chebyshev 混沌映

射生成的序列在定义的区间上具有更好的均匀分布

特性，这有助于在优化过程中保持种群的多样性，

从而提高算法的搜索能力，具体原理如下所述。 

1

1,2, ,
cos( arccos( )),

1,2, ,
j j

i i

i n
x k x

j d


  




     (6) 

式中： j
ix 和 1

j
ix  分别表示 j 维度下的第 i 个和第 1i 

个候选解， 1
j

ix  设定为[ ]1,1 内的随机值； k 表示控

制参数； n表示搜索空间中候选解的个数； d 表示

待求问题维度。 

将混沌映射产生的变量 j
ix 关联到行星个体，实

现星群初始化。 
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式中： ,up
j

iP 和 ,low
j

iP 分别表示 j 维度下行星 i 位置的
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上、下限。 
2.2 融合 Gaussian 变异的行星位置更新 

另一方面，为了避免算法陷入局部最优，引入

高斯变异算子 aussian ( )G  更新星体位置。 

G aussian( ) ( )(1 ( ))i iP t P t G            (8) 

式中： G ( )iP t 表示经高斯变异后行星 i 的位置； ( )iP t

表示变异前行星 i 的位置。 

综合考虑星体最佳位置适应度 best ( )f t 、高斯变

异最佳位置适应度 Gbest ( )f t 与平均分布位置适应度

mean ( )f t ，提出一种星体位置变异更新规则。 

Gbest Gbest best Gbest mean

G ,new best best best Gbest mean

( ), if ( ) min{ ( ), ( ), ( )}

( ) ( ),if ( ) min{ ( ), ( ), ( )}

( ), else
i

i

P t f t f t f t f t

P t P t f t f t f t f t

P t


 



 

(9) 

式中： G ,new ( )iP t 表示由更新规则得到的行星 i 的位

置； Gbest ( )P t 表示高斯变异对应的星体位置； best ( )P t

表示未变异对应的星体位置； ( )iP t 表示 t 时刻行星

i 的位置。 

通过式(9)计算变异更新后的星体位置始终为

距离太阳最近的结果。将变异更新规则引入行星位

置更新进程。 
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    

 
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
     
 



 (10) 

式中：U 表示选择判据； ( )S t 表示 t 时刻的太阳位

置； a ( )P t 、 b ( )P t 分别表示行星 a 、b的位置； 表

示自适应因子。 
利用 IKOA优化 STAGN超参数具体方法如下：

首先，随机得到初始化 n 个超参数组合即 n 个候选

解个数 (0) { (0), (0), (0)}i i i ix x x x   ；然后根据式(7)

计算出 n个 STAGN 预测模型各自的预测值，按照

式(25)计算各自适应度 (0)if ，确定当前行星最优位

置 (0) { (0), (0), (0)}i i i iP P P P   ，按照式(10)确定下

一代超参数组合 (1) { (1), (1), (1)}i i i iP P P P   ，重复上

述 步 骤 得 到 t 代 的 超 参 数 组 合 ( ) { ( ),i iP t P t  

( ), ( )}i iP t P t  ，直至迭代次数达到预设值，即得到

最优的超参数组合 * * *( , , )   。 

利用改进后的算法优化模型超参数的具体流程

如图 2 所示。 

 

图 2 IKOA 超参数优化过程 

Fig. 2 IKOA hyperparameter optimization process 

3   基于风速矩阵梯度的误差修正切换策略 

为了使功率预测模型精度进一步提高，对误差

进行修正，误差 ie 由功率实际值 iy 与预测值 iy作差

得到，如式(11)所示。 
 

i i ie y y                 (11) 

3.1 基于显式交叉的自适应单元 

考虑风速-功率关联 3v 、风速切变 s及功率 p 因

素[30]，建立误差 e与各类因素的误差修正自适应单

元。通过拟合泛函构建预测误差与影响因素的映射

关系。 

r

3 3 3

( ) { ( ), ( 2 ), , ( ),

              ( ), ( 2 ), , ( ),

               ( ), ( 2 ), , ( ),

               ( ), ( 2 ), , ( )}

e t f e t T e t T e t q

v t T v t T v t l

s t T s t T s t m

p t T p t T p t u

   

  
  
  






   (12) 

式中： ( )e t 表示 t 时刻的误差预测值； rf 为神经网
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络映射函数； 3 ( )v t T 、 ( )s t T 、 ( )p t T 分别表

示风速-功率关联、风速切变、功率在 t T 时刻的

值； q、 l 、m 、u 为时间步长。 

归一化消除量纲差异，如式(13)所示。 

 min
n

max min

i i

i i

x x
x

x x





            (13) 

式中： nx 表示归一化后的值； ix 、 maxix 、 minix 分别

表示数据集中的原始值及其最大、最小值。 

归一化后的 ne 与各影响因子关系可表示为 

1n r 0 1 )( n ne f a a D a D           (14) 

式中： 0 1, , , na a a 表示自适应权重系数； 1 2, , , nD D D
表示各影响因素与误差间的非线性关联归一化值。

同时考虑不同因素与误差的非线性关联，进行显式

交叉处理。 

 
, 1

n

ij i j
i j
i j

D D D




  (15) 

式中， ijD 表示交叉后的非线性关联值。 

修正后的预测误差 ie为 

r 0 1 1( )n n i ji j if a a D a D a De              (16) 

式中， 0 1, , , na a a   和 ija 表示自适应权重系数。 

3.2 考虑物理约束的深度学习单元 

构建考虑物理约束的深度学习单元 STAGN- 

PC，输入特征与 3.1 节一致，将误差修正自适应单

元损失函数 pL 作为正则项嵌入深度学习单元的损

失函数 dL 得到总的损失函数 L 。 

 2
p

1

2
d

d

1

p

1
( )

1
( )

N

i i
i

N

i i
i

L e e
N

L e e

L L

N

L 








 



 















 (17) 

式中： 表示控制权重的正则化参数；N 表示样本

数； ie表示深度学习单元的误差预测值。 

3.3 基于矩阵梯度的误差修正单元切换策略 

采用相邻时刻的风速差值与基准值的比值表征

风速波动的方法，忽略了其他时间步风速间的相关

性。本文提出一种基于风速序列构造的 Toeplitz 矩

阵(以下简称 oeT 矩阵)梯度来表征风速波动。 

根据连续的风速时序 1 2[ , , , ]Nv v v V ，构造

oeT 矩阵，如式(18)所示。 

1 2 3

2 1 2 1

oe 3 2 1 2

1 2 1 ( )

...

...

...

...

N

N

N

N N N N N

v v v v

v v v v

v v v v

v v v v





  

 
 
 
 
 
 
  

   
T      (18) 

oeT 以 1v — Nv 的序列构成首行与首列，并沿对

角线方向递推填充，形成以 1v 为主对角线， 2v 为邻

近对角线的矩阵结构。 
当风速序列滚动更新时，下一时间步的 oeT 矩

阵为 

 

3 1

oe 1

1 1 ( )

2 4

3 2 3

4 3 2

2

N

N

N

N N N N N

v v v v

v v v v

v v v v

v v v v





  

 
 
 
 
 
 
  





   


T  (19) 

由式(19)可知：随着新数据的连续引入，更新

后的 oeT 矩阵中，新的风速值 1Nv  与 2 3, , Nv v v 在行

和列的矩阵分布都有新的对应关系。原有的 1v 被移

除，确保了矩阵始终包含最近的数据点，同时保持

矩阵大小不变。这种滑动窗口机制使 oeT 矩阵适于分

析动态风速时序数据，因其能持续更新数据，并保

留历史风速信息。因此，在 oeT 矩阵滚动更新过程中，

时间窗内的各风速的变化关系同时动态变动。 
量化上述变化关系，引入矩阵梯度的概念：以

滚动更新T 步的 oe ( )TT 为例，将 N N 的矩阵划分

为1 N 的列向量形式， oe 1 2[ ,( ) , , ]NT  T V V V ，横

向梯度 hG 表达式为 

1 2 3 2
h 1 2 1

( ) ( )
,, ]

2
,[ N N

  
  

V V V V
G V V V V  (20) 

由式(20)可知： hG 首列由 oeT 矩阵前两列作后向

差分获得， hG 末列由 oeT 矩阵最后两列作前向差分

获得， hG 其余各列为 oeT 中对应列与相邻两列作差

分运算求和后的均值。 

行向量形式 T T T T
oe 1 2[ , ,( , ]) NT  T V V V ，以此类

推，纵向梯度 vG 表达式为 
T T T T

T T T1 2 2
1 2 1

T T3
v

( ) ( )
[ , , ]

2
, N N 

  
  

V V V V
G V V V V  

  (21) 
矩阵梯度 G 表示为 

  h v
1 1

( , ) ( , )
N N

i j

G i j i j
 

  G G        (22) 

式中， h ( , )i jG 和 v ( , )i jG 分别表示横向梯度和纵向
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梯度第 i 行第 j 列的元素值。 

以相邻时刻的矩阵梯度差值的归一化值 G 作

为风速波动程度的量化指标 

 
N

( ) ( 1)G t G t
G

G

 
   (23) 

式中： ( )G t 表示 t 时刻的梯度值； NG 表示矩阵梯度

的基准值。 
在 G 较大时，自适应单元处理复杂非线性数

据的局限性会影响预测精度，而深度学习单元能更

好地适应误差时序变化，提供更精确的预测。因此，

当 G 大于设定阈值时，采用误差修正切换(error 
switching correction, ESC)策略切换到深度学习单元

对误差序列进行预测。 
误差修正模块通过上述两个修正单元进行修

正，并根据 oeT 矩阵梯度设定的阈值切换运行，最终

将修正单元得到的误差预测值与风电功率初始预测

值相加得到最终的预测结果。基于 IKOA-STAGN- 
ESC 的风电功率超短期预测模型结构如图 1 所示，

整体流程如图 3 所示。 

4   算例分析 

以东北地区某风电场为研究对象，该风场装机

容量为 22.5 MW，选取该风场 2023 年数据，采样

率为 15 min，将数据集划分为四季度子集，各子集

前 80%作为训练集，后 20%作为测试集，时间窗口

设置为 16。使用平均绝对百分比误差 1 和均方根误

差 2 作为评价指标。 

 1
1

100% N
i i

i i

y y

N y





           (24) 

 2
2

1

1
( )

N

i i
i

y y
N




           (25) 

4.1 STAGN 预测效果分析 
为了验证空间卷积模块及时序双向门控模块的

特征提取能力和预测性能，以及注意力增强模块对

预测精度的提升作用，本研究通过对比实验，采用

CNN-BiGRU(模型 4)、CNN-LSTM(模型 5)、BiGRU 
(模型 6)与本文模型(STAGN)进行功率预测，结果如

图 4 所示，不同模型评价结果如表 1 所示，各模型

结构参数见附录 A。 
由表 1 可知，相较于模型 4、模型 5、模型 6，

本文模型 1 分别降低 51.22%、57.58%、60.34%， 2
分别降低 53.71%、58.85%、61.90%。结果表明，模

型 4 利用空间卷积模块与时序双向门控模块提取输

入特征的时空相关性，预测误差水平低于模型 5 和

模型 6。本文模型在模型 4 的基础上引入了注意力 

 
图 3 模型预测流程 

Fig. 3 Model prediction process 

 

图 4 各模型预测结果对比 

Fig. 4 Prediction results comparison of different models 
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表 1 本文模型与模型 4—模型 6 的评价指标对比 

Table 1 Evaluation indicators comparison of this paper’s 

model and model 4—model 6 

评价指标 
模型 

1/%  
2/MW  

本文模型 16.728 8 1.809 9 

模型 4 34.293 3 3.910 2 

模型 5 39.438 9 4.398 5 

模型 6 42.182 5 4.749 8 

模块增强对关键信息的关注程度，进一步提高了模

型预测的准确性。 
4.2 IKOA 超参数优化 

结合文献[31-33]并通过大量仿真，IKOA 种群

数设置为 10，超参数维度 3d  ，最大迭代次数设

置为 100。超参数优化结果如表 2 所示。 
表 2 超参数优化结果 

Table 2 Hyperparameter optimization results 

参数 搜索空间 数值 

空间卷积模块卷积核大小  [5,10] 5 

双向门控单元学习率   [0.001,0.01] 41.684 10  

双向门控单元神经元个数   [50,60] 58 

由于 STAGN 网络的预测精度很大程度上依赖

模型内部超参数的设定，为了验证 IKOA 的超参数

优化性能，采用 KOA 算法及麻雀搜索算法(SSA)、
灰狼优化算法(GWO)进行超参数优化，并与 IKOA
对比，迭代收敛过程对应的适应度曲线如图 5 所示。

结果表明，IKOA 在收敛速度与搜索能力方面均具

有明显优势。 

 

图 5 适应度曲线 

Fig. 5 Fitness curve 

当进行风电功率预测时，预测模型输入前 4 h
的气象及风电功率数据，滚动输出未来 4 h 的风电

功率，并通过滑动时间窗得到 24 h 的预测结果。将

IKOA- STAGN(本文模型)与 SSA-STAGN(模型 1)、

GWO-STAGN(模型2)及KOA-STAGN(模型3)对比，

不同模型的预测结果如图 6 所示，评价指标如表 3
所示。结果表明，IKOA 能够有效改善模型的预测

精度和运算效率。 

 

图 6 不同模型预测结果对比 

Fig. 6 Prediction results comparison of different models 

表 3 本文模型与模型 1—模型 3 的评价指标对比 

Table 3 Evaluation indicators comparison of this paper’s 

model and model 1—model 3 

评价指标 
预测模型 

1/%  2/MW  训练时间/s 

本文模型 16.328 1 2.021 6 25 

模型 1 18.151 7 4.414 7 40 

模型 2 20.628 1 4.865 7 42 

模型 3 27.872 3 4.874 7 62 

注：微机型号为 13th Gen Intel(R) Core(TM) i5-13500H CPU，16 GB 内存。 

4.3 误差修正效果分析 
采用本文 IKOA-STAGN 模型对 2023 年 6 月份

功率进行预测，得到的各梯度差值下的误差分布如

图 7 所示。 

 

图 7 各梯度差值下误差分布 

Fig. 7 Error distribution for each gradient difference 
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由图 7 可知，当 G 较小时误差分布相对集中，

功率预测模型准确性相对较高，当 G 大于 0.6 时，

误差分布变得较为均匀，表明风电功率预测的准确

性较低，功率输出波动较大，预测误差增大。当 G
过大时，误差修正自适应单元无法捕捉误差的剧烈

变化，误差预测性能变差。对 G 进行分析和设定，

阈值设置 10%为取值步长，当 G 小于设定阈值 K
时，使用自适应单元进行修正，反之，则切换到深

度学习单元修正。 
量化评价模型性能，分析设定不同阈值 K 下测

试集功率预测的评价指标均方根误差(root mean 
square error, RMSE)如图 8 所示。 

 

图 8 不同阈值下策略的评价指标 

Fig. 8 Evaluation indicators of the strategy 

under different thresholds 

当 0K  时，表示仅使用深度学习单元进行误

差修正；当 100%K  时，表示仅使用自适应单元进

行误差修正；当 60%K  时 RMSE 最低，因此使用

60%K  作为误差修正单元的切换阈值。 
自适应误差修正单元综合考虑多种影响因素与

误差的非线性关联，但当短期内风速变化过大时难

以适应风速的变化规律，导致误差修正效果过差；

深度学习单元深度虽能挖掘风速时序变化规律，但

单一的神经网络模型数据依赖性强，可解释性差。

为了验证本文策略的误差修正效果，选用其他两种修

正策略与本文策略进行对比分析，本文策略表示考虑

误差修正切换策略的预测模型 IKOA-STAGN-ESC，
策略 1 表示仅使用自适应单元误差修正的预测模型；

策略 2 表示仅使用深度学习单元误差修正的预测模

型，选取夏、冬季节典型时段(4 h)，计算上述 3 种

策略的功率实际值与预测值的差值，如图 9 所示。 
该风场夏季风速波动平缓，不同策略的预测误

差较为接近；冬季风速变化剧烈，各策略的预测误

差相差较大。为了便于分析误差修正单元切换策略

的有效性，定义本文策略预测误差均小于其他两种

策略的情况为有效修正。夏季样本误差有效修正占

比 87.5%，冬季样本误差有效修正占比 68.75%。统

计各季度测试集(样本数 11 520)，有效修正占比分

别为 82.36%、81.56%、81.01%、85.28%，虽然在

个别采样点存在无效修正的情况，但本文策略的总

体准确性显著高于其他策略，从而验证了误差修正

切换策略的有效性。 

 

图 9 各策略误差对比 

Fig. 9 Comparison of errors in each strategy 

为了验证误差修正效果，对比分析 IKOA- 

STAGN 及不同误差修正策略，选取各季度典型日(5

月 15 日、8 月 5 日、10 月 11 日、2 月 28 日)进行

风电功率预测，结果如图 10 所示，不同策略评价指

标如表 4 所示。 

结果表明，各策略相比未考虑误差修正的

IKOA-STAGN，预测精度均实现了一定程度的提
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高。策略 1 采用自适应误差修正，考虑多种影响因

素与误差的非线性关联，当短期风速波动过大或风

速波动较为频繁时，自适应单元难以及时获取风速

时序波动相关特征，导致预测误差偏高，在季节更

替时稳定性较差，修正效果较差。策略 2 利用深度

学习挖掘风速时序变化规律，能够更加贴近实际风

速变化，尽管相较于策略 1 修正效果明显提高，但

该策略针对单一的误差深度学习单元数据依赖性较 

 

 
图 10 东北风电场各季度典型日预测结果对比 

Fig. 10 Comparison of typical daily prediction results for 

each quarter in northeast wind farm 

表 4 东北风电场不同策略评价指标 

Table 4 Evaluation indicators of different strategies 

in northeast wind farm 

评价指标 
日期 策略 

1/%  2/MW  

IKOA-STAGN 27.632 1 1.923 5 

策略 1 27.096 0 1.761 1 

策略 2 18.180 0 1.262 1 
5 月 15 日 

本文策略 13.955 1 0.959 6 

IKOA-STAGN 25.701 3 1.975 8 

策略 1 25.443 9 1.887 7 

策略 2 20.521 7 1.354 3 
8 月 5 日 

本文策略 14.937 1 0.965 4 

IKOA-STAGN 18.147 9 1.997 2 

策略 1 28.972 2 1.918 6 

策略 2 15.385 5 1.279 6 
10 月 11 日 

本文策略 11.269 7 0.932 1 

IKOA-STAGN 22.206 0 1.810 6 

策略 1 26.184 9 1.797 1 

策略 2 18.640 7 1.266 9 
2 月 28 日 

本文策略 13.648 1 0.949 1 

强，导致模型解释性较弱。本文策略利用梯度阈值

灵活切换两种误差修正单元，典型日评价指标均优

于策略 1 和策略 2，表明所提误差修正单元切换策

略提高了预测模型的适应性，具有更高的精度和稳

定性。 
以云南某风电场(装机容量 40 MW)为例对本文

策略进行泛化验证，选取该风电场 2023 年实测数

据，数据处理与前文一致。各季度典型日(3 月 26
日、6 月 28 日、9 月 11 日、11 月 28 日)预测结果

如图 11 所示，不同策略评价指标如表 5 所示。结果

表明，本文策略预测精度高于其他策略。高原山地
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风电场的地形风速多变，对模型的精细化和适应

性要求更高。通过本文策略得到的预测结果仍具有

较高的准确性，从而验证其泛化能力。 
表 5 云南风电场不同策略评价指标 

Table 5 Evaluation indicators of different strategies 

in Yunnan wind farm 

评价指标 
日期 策略 

1/%  2/MW  

策略 1 11.864 7 2.671 7 

策略 2 16.463 0 3.869 1 3 月 26 日 

本文策略 8.289 2 1.839 4 

策略 1 17.976 4 2.613 3 

策略 2 25.576 1 3.755 0 6 月 28 日 

本文策略 13.193 4 1.827 4 

策略 1 20.988 7 2.620 6 

策略 2 27.460 9 3.600 3 9 月 11 日 

本文策略 13.937 0 1.691 8 

策略 1 11.009 6 2.766 8 

策略 2 17.737 1 4.665 2 11 月 28 日 

本文策略 6.566 9 1.620 3 

 

  

图 11 云南风电场各季度典型日预测结果对比 

Fig. 11 Comparison of typical daily prediction results for 

each quarter in Yunnan wind farm 

5   结论 

本文提出一种基于 IKOA 超参数优化的 STAGN
风电功率预测模型，并对预测结果进行误差修正，

得出以下结论。 
1) 利用空间卷积模块与时序双向门控模块提

取输入特征的时空相关性，引入注意力模块增强模

型对关键信息的关注程度，提高了预测的准确性。

改进的开普勒算法引入混沌映射，改善了初始化星

群质量；利用高斯变异及新的适应度规则，增强了

算法全局寻优能力，从而有效改善模型的预测精度

和运算效率。 
2) 自适应误差修正单元综合考虑多种影响因

素与误差的非线性关联，深度学习单元可以挖掘风

速时序变化规律，基于风速矩阵梯度的误差修正切

换策略提升了误差修正模块的适应性和稳定性，进

一步提高了功率预测精度。 
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3) 所提模型可应用于实际风电场的规划运行，

通过误差修正策略进一步降低预测结果与计划出力

曲线之间的偏差，提高风电场预测精度，避免经济

损失，提升风电参与新型电力市场调度的可控性与

可靠性。另一方面，研究发现预测模型在 Toeplitz
矩阵的步长设置可进一步改善预测效果，因此可以

探索根据模型性能或数据特征动态调整的自适应步

长策略，进而提高精细化模型对时间序列特征的提

取能力，并提升计算效率。 

附录 A 

表 A1 模型结构参数 

Table A1 Model construction parameters 

模型 结构参数 

模型 4 

采用 3 层卷积，卷积核数量分别为 24、48、100，池化层为

平均池化，CNN 全连接层数为单层，全连接层单元数为 200，

单隐藏层，隐藏单元数为 58，全连接层数为 1，全连接层单

元数为 150 

模型 5 

采用 3 层卷积，卷积核数量分别为 24、48、100，池化层为

平均池化，CNN 全连接层数为单层，全连接层单元数为 200；

LSTM 单隐藏层，隐藏单元数为 58，LSTM 全连接层数为 1，

全连接层单元数为 150 

模型 6 
单隐藏层，隐藏单元数为 58，BiGRU 全连接层数为 1，

全连接层单元数为 150 

本文模型 

采用 3 层卷积，卷积核数量分别为 24、48、100，池化层为

平均池化，CNN 全连接层数为单层，全连接层单元数为 200，

GRU 单隐藏层，隐藏单元数为 58，BiGRU 全连接层数为 1，

全连接层单元数为 150；注意力头数为 1，dropout 率为 0.2
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