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摘　 要:风的随机和非平稳特征对目前风速预测方法的精度产生了制约。 为了提高预测的准确性,构建了一个混合深度学习预

测模型,融合了季节趋势分解、优化变分模态分解、麻雀搜索算法、时间卷积网络、双向门控循环单元以及注意力机制。 方法先

利用季节趋势分解对原始风速数据做自适应分解,得到趋势项、季节项以及残差项,再利用优化变分模态分解算法对残差项进

行分解,得到若干本征模态函数。 其次,针对趋势分量与季节分量,采用双向门控循环单元捕捉长期依赖关系及周期性特征,通
过前向与后向门控循环单元的双向信息融合输出全局隐藏状态;引入自注意力机制对各本征模态的局部细节特征进行动态加

权,生成关键特征聚焦的上下文向量,抑制冗余信息干扰。 接着,针对时间卷积网络与长短期记忆网络关键超参数对模型性能

的显著影响,引入麻雀优化算法进行全局优化,解决目前搜索易陷入局部最优、计算效率低的问题。 最后依靠整合趋势分量、季
节分量与各本征模态的预测结果来输出风速预测值。 在实际风电场以小时为间隔的风速数据集上与五种预测方法进行了对比

验证实验。 结果表明,预测精度与趋势捕捉能力显著优于其他模型,和基准模型相比,均方误差降低
 

33. 5%,均方根误差降低

18. 5%,平均绝对误差降低 16. 9%,决定系数提升
 

3. 6%,训练时间降低 42. 0%,参数量降低 41. 0%。 提出的混合模型为非平稳

风速序列的高精度预测提供了有效方案。
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Abstract:Wind
 

speed
 

sequence
 

itself
 

has
 

randomness
 

and
 

non-stationary
 

characteristics,
 

which
 

constrain
 

the
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

prediction
 

methods.
 

A
 

hybrid
 

prediction
 

framework
 

was
 

constructed
 

for
 

this
 

purpose,
 

which
 

integrates
 

seasonal
 

trend
 

decomposition,
 

optimized
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

and
 

attention
 

mechanism.
 

This
 

method
 

first
 

uses
 

seasonal
 

and
 

trend
 

decomposition
 

(STL)
 

to
 

adaptively
 

decompose
 

the
 

original
 

wind
 

speed
 

data,
 

obtaining
 

trend
 

terms,
 

seasonal
 

terms,
 

and
 

residual
 

terms.
 

Then,
 

the
 

optimized
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( OVMD)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

secondary
 

decomposition
 

on
 

the
 

residual
 

terms,
 

obtaining
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

functions,
 

effectively
 

reducing
 

signal
 

complexity
 

and
 

mode
 

aliasing
 

phenomena.
 

Secondly,
 

for
 

the
 

trend
 

and
 

seasonal
 

components,
 

a
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

( BiGRU)
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

long-term
 

dependencies
 

and
 

periodic
 

features,
 

and
 

the
 

global
 

hidden
 

state
 

is
 

output
 

through
 

bidirectional
 

information
 

fusion
 

of
 

forward
 

and
 

backward
 

GRUs;
 

Introducing
 

self-attention
 

mechanism
 

to
 

dynamically
 

weight
 

the
 

local
 

detail
 

features
 

of
 

each
 

intrinsic
 

mode
 

function
 

(IMF)
 

component,
 

generate
 

context
 

vectors
 

focused
 

on
 

key
 

features,
 

and
 

suppress
 

redundant
 

information
 

interference.
 

Next,
 

in
 

response
 

to
 

the
 

significant
 

impact
 

of
 

BiGRU
 

key
 

hyper
 

parameters
 

on
 

model
 

performance,
 

the
 

SSA
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

for
 

global
 

optimization
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

traditional
 

grid
 

search
 

being
 

prone
 

to
 

local
 

optima
 

and
 

low
 

computational
 

efficiency.
 

Finally,
 

the
 

final
 

wind
 

speed
 

prediction
 

value
 

is
 

output
 

by
 

integrating
 

the
 

trend
 

component,
 

seasonal
 

component,
 

and
 

the
 

predicted
 

results
 

of
 

each
 

IMF
 

component.
 

Taking
 

the
 

short-term
 

wind
 

speed
 

dataset
 

of
 

actual
 

wind
 

farms
 

as
 

the
 

research
 

object,
 

the
 

results
 

were
 

compared
 

and
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verified
 

with
 

five
 

benchmark
 

models.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

and
 

trend
 

capture
 

ability
 

were
 

significantly
 

better
 

than
 

other
 

models.
 

Compared
 

with
 

the
 

basis
 

benchmark
 

model,
 

the
 

MSE
 

decreased
 

by
 

33. 5%,
 

RMSE
 

decreased
 

by
 

18. 5%,
 

MAE
 

decreased
 

by
 

16. 9%,
 

and
 

R2
 

increased
 

by
 

3. 6%,
 

training
 

time
 

decreased
 

by
 

42. 0%,
 

and
 

parameter
 

number
 

decreased
 

by
 

41. 0%,
 

providing
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

high-precision
 

prediction
 

of
 

non-stationary
 

wind
 

speed
 

sequences.
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0　 引　 言

　 　 风能作为可再生能源领域中极具发展前景的能源形

式之一,其高效利用对实现“双碳” 战略目标意义重大。
风速存在随机性特征、非平稳特性及多尺度特性[1-3] ,导
致输出风电功率波动。 当风速预测精度每降低 1%,电网

频率调节成本会增加 2. 3% [2] 。 高精度的风速预测是提

升风电并网消纳水平、保障电力系统安全运行急需解决

的核心技术问题。
在风速预测领域,已有的研究方法可分成物理建模

方法、统计分析模型及用机器学习而产生的智能预测方

法。 物理模型方法可达成气象参数的模拟运算,但计算

复杂度高,致使系统实时性能难以契合实际应用的需求。
统计建模方法一般是基于数据平稳性这一假设,存在着

一定的局限性[4] 。 而像支持向量机等传统机器学习方

法[5-6] ,尽管有非线性建模的能力,但在实际运用当中会

遭遇一些固有的局限,如梯度消失现象[7-8] ,且长期依赖

关系的捕捉效果不理想[9-10] 。
深度学习[11-12] 和信号处理方法[13-15] 的交叉融合为风

速预测领域开拓了新途径[16] 。 对时间序列分析,季节趋

势分解(seasonal
 

and
 

trend
 

decomposition,STL),可有效提

升复杂的风速时间序列中趋势、季节成分及残差提取的

准确性与鲁棒性[17] 。 在非平稳信号处理方面,变分模态

分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 凭借其基于

变分优化框架的自适应分解特性,有效提高复杂风速信

号的分解精度与信噪比[18-19] 。 长短期记忆( long
 

short-
term

 

memory,LSTM)网络解决了循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) 风速预测时的人为延长时间任务

的问题[20] 。 在如何解决传统循环神经网络梯度消失和

LSTM[21-23] 结构复杂及单向网络局限的研究中,双向门控

循环单元(bi-directional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)网络

依靠其独特的双向门控融合机制,在复杂序列预测任务

里 呈 现 出 了 较 为 出 色 的 性 能[24] 。 时 间 卷 积 网

络(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN)
 

通过卷积操作

捕捉风速数据中的长期依赖关系[25] 。 Transformer 网

络[26]使用注意力机制(Attention)来处理风速序列和输出

序列, 可 以 并 行 计 算。 Feng 等[27] 将 TCN-BiLSTM-
Attention 模型应用于短期风速预测。 He 等[28] 运用

Transformer-BiLSTM 模型,来纠正极值预测时的滞后效

应。 Wang 等
 [29] 使用 Transformer-BiGRU 模型校正风速预

测结果的误差。
然而目前的研究依旧存在 3 个急需解决的问题。
目前风速信号建模在多尺度特征融合方面存在局限

性。 单一分解方法难以同时兼顾趋势提取与细节保留,
导致高频噪声与低频趋势分量相互干扰,影响后续特征

建模的准确性。 现有的研究大多采用“一步分解”策略,
未能通过层级分解实现信号的精细化表征[30] 。

此外,在 BiGRU 网络中,隐含层单元数、网络堆叠层

数以及门控机制的更新参数这类深度学习超参数的设

定,会对模型预测精度产生影响。 而基于网格搜索或随

机采样的参数优化策略,计算资源消耗大,且有收敛于局

部最优解的概率[31] 。
注意力机制存在着固有的局限性以及特征冗余方面

的问题。 自 Transformer 提出并引入多头自注意力机制以

来,在长序列建模任务里,传统的注意力机制大多时候不

能有效地捕捉到局部的细节特征,使得关键信息的权重

分配出现失衡的状况,这对模型性能产生了的影响[32] 。
为了攻克上述技术难题,本研究提出了一种融合

STL 和优化变分模态分解 ( optimized
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

OVMD)二次分解、麻雀搜索算法( sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)以及 BiGRU-Attention 混合预测模

型。 此模型先是运用 STL 将原始风速信号分离为趋势

项、季节项与残差项,再通过 OVMD 对残差项进行二次

分解,得到具有不同频率特性的本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,IMF)
 [33-35] 。 然后 BiGRU 网络捕捉各分量

的时序依赖关系,并通过改进的自注意力机制动态加权

多尺度特征[36] ,抑制噪声干扰;最后运用 SSA 算法对

BiGRU 的隐含层维度、学习率及 Attention 头数等关键参

数进行全局寻优[37-38] ,以此提升模型的预测精度与泛化

性能。

1　 STL-OVMD 分解

1. 1　 STL
　 　 STL

 

是一种用于非平稳时间序列分解的自适应信号

处理方法,通过局部加权回归平滑实现时间序列的多尺

度分解,将原始信号自适应分离为趋势分量、季节分量和

残差分量
 

3 部分,数学模型如下:
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s( t) = T( t) + S( t) + R( t) (1)
式中:s( t)为原始风速信号;T( t)为反映长期变化规律的

趋势分量;S( t) 为周期性波动的季节分量;R( t) 为包含

随机噪声的残差分量。
首先通过预设周期参数构造时序分解框架:
P = round( fs·Tseason) (2)

式中:P 为季节周期长度;fs 为采样频率;Tseason 为季节波

动周期;round(·)为取整函数。
随后对原始信号进行去趋势处理,提取季节分量:
S( t) = Loess[ s( t) - T init( t),αseason] (3)

式中:T init( t)为初始趋势估计(采用移动平均法);αseason ∈
[0. 5,0. 8]为季节平滑窗口宽度,控制周期特征的提取

精度;Loess[·]为局部加权回归平滑函数。
接着更新趋势分量,采用 Loess 对去季节序列进行二

次平滑:
T( t) = Loess( s( t) - S( t),α trend) (4)

式中:α trend∈[0. 1,0. 3]为趋势平滑窗口宽度,取值小于

季节窗口以保留长期趋势特性。
最后计算残差分量并执行鲁棒性优化:
R( t) = s( t) - T( t) - S( t) (5)
通过权重函数 w( t)动态调整异常值权重,迭代优化

趋势与季节分量直至收敛,计算公式为:
w( t) = (1 - (R( t) / 6σ) 2) 2,　 | R( t) | < 6σ (6)

式中:w( t)为异常值权重函数(动态降低异常值对分解

的影响);σ 为残差序列标准差。
1. 2　 OVMD
　 　 OVMD 是在 VMD 基础上提出的自适应信号分解算

法,其核心改进在于通过参数自适应优化与模态数智能

确定策略,解决 VMD 中需人工预设模态数 K 和惩罚因子

α 导致的过分解或欠分解问题。
首先,基于能量熵准则实现模态数的自适应选择,确

定最优模态数 Kopt 。
初始化模态数搜索范围为 K = 2,3,…,10,对 STL 分

解后的残差信号 R( t)执行初步 VMD 分解(预设惩罚因

子 α = 2
 

000),计算各 K 值下的能量熵 H(K),计算公

式为:

H(K) = - ∑
K

k = 1
pk lgpk,pk =

∫ | uk( t) | 2dt

∫ | R( t) | 2dt
(7)

式中: uk( t) 为第 k 个模态分量; pk 为第 k 个模态的能量

占比。 选取能量熵最小值对应的 K 作为最优模态数

Kopt = argminKH(K),通常风速序列分解中 Kopt ∈[3,7]。
然后,采用粒子群优化算法动态调整惩罚因子 α,平

衡模态带宽与噪声抑制能力,优化惩罚因子 αopt 。
以 Kopt 为固定参数,设置 α 的搜索空间为 [ 100,

 

5
 

000],种群规模 = 20,迭代次数 = 30;定义适应度函数

Fitness(α)为模态包络熵的均值,公式为:

Fitness(α) = 1
Kopt

∑
Kopt

k = 1
EnvEntropy(uk) (8)

式中:EnvEntropy(uk)为第 k 个模态的希尔伯特包络熵,
通过粒子群优化迭代寻优,输出最小适应度对应的 αopt 。

接着,基于交替方向乘子法求解变分优化模型,执行

变分迭代分解。
初始化模态分量{uk0( t)}、中心频率{ωk

0}及拉格朗

日乘数 λ0( t),迭代更新模态分量的频谱 uk,公式为:

ûkn+1(ω) =
R̂(ω) - ∑ i ≠ kûin(ω) +λ̂n(ω) / 2

1 + 2αopt(ω - ωn
k)

2 ,

(9)
式中:λn(ω)为拉格朗日乘数的傅里叶变换。 更新中心

频率 ω,公式为:

ωn+1
k =

∫∞

0
ω | ûn+1

k (ω) | 2dω

∫∞

0
| ûn+1

k (ω) | 2dω
] (10)

计算迭代收敛误差 err, 公式为:

err = ∑
Kopt

k = 1
| un+1

k - un
k |

2
2 / ‖un

k‖
2
2 (11)

当 err<10-7 时终止迭代,输出 Kopt 个平稳模态分量

{u1( t),u2( t),…,uK( t)}。
1. 3　 STL-OVMD
　 　 将 STL 分解得到的趋势分量、季节分量与 OVMD 分

解得到的 Kopt 个模态分量整合,原始风速信号 s( t)的最

终分解形式为:

s( t) = T( t) + S( t) + ∑
Kopt

k = 1

uk( t) (12)

式中:uk( t)为 OVMD 分解的第 k 个 IMF 分量。 具体 STL-
OVMD 二次分解过程如图 1 所示。

2　 SSA 优化的 BiGRU-Attention

2. 1　 BiGRU
　 　 为捕捉风速序列低频分量中的长期依赖关系与全局

趋势特征,本研究引入 BiGRU。 该模型通过融合前向与

后向 GRU 网络的时序信息流,在简化门控机制的同时保

留对长序列的建模能力,有效平衡计算效率与特征表征

精度。
BiGRU 包含前向与后向 2 个独立的 GRU 分支。
1)前向 GRU 从时刻 t

 

=
 

1 到 t
 

=
 

T 逐次计算隐藏状

态 h
➝

t, 其数学表达为:
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h
➝

t = GRU x t,h
➝

t -1( ) (13)

式中:x t 为 t 时刻的输入特征; h
➝

t -1 为前向 GRU 在 t-1 时

刻的隐藏状态。
该过程通过记忆单元保留历史信息,建模输入序列

的正向时序依赖。
2)后向 GRU 则反向从 t

 

=
 

T 到 t
 

=
 

1 计算隐藏状态

h
←

t:

h
←

t = GRU x t,h
←

t +1( ) (14)

式中: h
←

t +1 为后向 GRU 在 t+1 时刻的隐藏状态。
该分支逆向捕捉未来时刻对当前状态的潜在影响,

增强对周期性模式的敏感性。

图 1　 STL-OVMD 分解

Fig. 1　 STL-OVMD
 

decomposition

在双向特征融合阶段,将前向与后向的隐藏状态沿

特征维度拼接,形成全局特征矩阵 HGRU
 ∈RT×2m:

HGRU = h t
→ 􀱇h t

←
[ ] | T

t = 1 (15)

式中: HGRU 为 BiGRU 的输出特征矩阵,维度为 T×2m(T
为序列长度,m 为单向 BiGRU 隐藏层维度);⊕表示特征

拼接操作,通过融合双向时序信息实现对风速低频分量

的全局表征。
在本研究构建的 BiGRU 结构中,通过特征拼接操作

实现前向与后向信息的互补。 具体而言,经 STL-VMD 分

解得到的低频趋势分量作为网络输入,通过 BiGRU 的双

向门控机制进行深层特征提取,最终输出包含长期趋势

特性的全局表征 HBiGRU。
该架构通过整合正反向时序上下文,使模型对风速

数据中的季节性波动(如昼夜周期、周周期)和长期趋势

变化具有更强的捕捉能力,尤其在风速突变点的预测上

误差更低。 与传统单向 GRU 相比,BiGRU 的双向信息融

合机制,可提升特征表征的完整性,为后续注意力机制的

权重分配提供更丰富的时序特征基础。
2. 2　 Attention 机制

　 　 为增强 BiGRU 网络对 STL-VMD 二次分解后多尺度

特征的动态捕捉能力,本研究设计掩码多头自注意力机

制,通过自适应权重分配抑制冗余分量干扰,实现多尺度

特征的高效融合。
首先,BiGRU 网络对 STL-VMD 分解后的各分量特征

进行学习后,输出双向隐藏状态序列 HBiGRU ∈ RT×2m。 自

注意力机制以 HBiGRU 为输入, 通过线性变换生成查

询(Q)、键(K)、值(V)矩阵:
Q = HBiGRU·WQ

K = HBiGRU·WK (16)
V = HBiGRU·WV

式中: WQ,WK,WV ∈R2m×dk
 

为可训练权重矩阵,dk 为注意

力维度(与 BiGRU 隐藏层维度一致)。
随后,为衡量不同时间步特征的相关性,采用加性注

意力机制计算权重,具体通过线性层与非线性激活实现

特征交互。
1)能量值计算

将 BiGRU 隐藏状态与扩展后的上下文向量拼接,经
线性变换与 tanh 激活生成注意力能量:

et = tanh(Wattn·[h t 􀱇 c]) (17)
式中:Wattn 为注意力机制中线性变换的权重矩阵;c 为

上下文向量。
2)权重归一化

通过 Softmax 函数将能量值转化为归一化权重,突出

关键时间步贡献:

α t =
exp(et)

∑ t = 1 lexp(et)
(18)

式中:α t 为归一化后的注意力权重;et 为注意力能量值;l
为序列长度。
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3)上下文向量更新

加权求和 BiGRU 隐藏状态,生成融合注意力的上下

文向量:

c = ∑
T

t = 1
α t·h t (19)

2. 3　 SSA
　 　 SSA 是一种基于麻雀群体觅食行为的启发式优化算

法,通过模拟麻雀种群中“发现者-跟随者” 协作机制与

警戒行为,有效平衡全局探索与局部开发能力。
此算法主要由 3 个关键机制组成:1)发现者负责全

局探索功能,借助引导种群朝着高适应度区域迁移,达成

解空间的宏观优化;2)跟随者执行局部开发任务,在发现

者所处区域周边开展精细化搜索,以此提高当前最优解

的精度;3)警戒行为机制引入随机跳跃策略,能有效防止

算法陷入局部最优状态,提高全局搜索的鲁棒性与收敛

性能。
在初始化阶段,先确定种群规模参数 N,接着生成由

N 个个体所构成的初始麻雀种群,个体 xp 的位置向量可

表示成 xp =
 

[ xp1,xp2,
 

…,
 

xpD ],该向量的维度 D 与待优

化问题的参数空间维度相对应。 过程中,个体位置的初

始化更新依据特定的数学表达式进行:

x +1
pj =

xpj·exp - p
ηTmax

( ) , R2 < ST

xpj + Z·L, 其他

ì

î

í

ïï

ïï
(20)

式中: x +1
pj 为第 代种群中第 p 个个体的第 j 维位置;Tmax

为最大迭代次数;η 为控制参数,调节指数衰减速率;R2
为随机数(R2∈[0,1]),用于判断是否触发探索行为;ST
为安全阈值( ST∈[ 0. 5,1]),当 R2 <ST 时执行全局探

索;Z 为服从正态分布的随机数( Z ~ N(0,1));L 为维度

为 D 的单位行向量(D 为待优化参数维度)。
发现者位置更新公式:
x +1
pj = xpj + δ·| xpj - xworst |·rand(0,1) (21)

式中:δ 为步长调整系数; xworst 表示当前最差解位置,通
过全局对比驱动种群向更优区域迁移;rand(0,1)为 0 ~ 1
均匀分布随机数。

跟随者位置更新阶段,基于当前最优解 xbest 执行局

部搜索,更新公式为:
x +1
pj = xbest + θ·| xpj - xbest |·randn(0,1) (22)

式中:θ 为局部搜索系数(通常取 1),通过随机扰动细化

解空间。
警戒行为则针对适应度长期未改善的个体,触发随

机跳跃机制:
x +1
pj = xpj + μ·(x ibest

- xpj)·rand(0,1) (23)
式中:μ 为跳跃强度系数,控制随机扰动幅度,以此突破

局部最优限制; x ibest
为第 i 个个体的历史最优位置。

算法的适应度函数以预测误差为优化目标,以此提

高预测的精度。 定义如下:

Fitness = 1
V ∑

E

i = 1
y i -ŷ i( ) 2 (24)

在对风速预测模型展开优化工作的进程里,V 表示

样本总量,E 为参与误差计算的样本数,y i 以及 ŷ i 分别对

应实际观测值与模型预测值。
SSA 的核心优势在于其独特的分工协作机制,即发

现者承担全局搜索的任务,而跟随者着重于局部开发,再
配合自适应警戒策略所产生的协同作用,提升了算法处

理复杂非线性优化问题的能力,特别适用于风电功率预

测领域中常见的多峰特性优化场景。
2. 4　 SSA-BiGRU-Attention 模型

　 　 SSA-BiGRU-Attention 模型是一种多创新的联合参数

优化框架,运用多目标优化策略来构建帕累托前沿解集,
以此在模型预测精度跟计算资源消耗之间达成动态权

衡。 并且运用二维实数向量来开展模型参数的编码设计

工作。 展开来说,BiGRU 模块的关键超参数,比如隐藏层

神经元数、模型层数,都采用连续数值编码方式。
考虑到预测准确性、计算效率以及模型复杂度等多

目标优化需求,本研究运用加权融合策略,对均方根误差

指标、模型训练所需时间以及参数规模正则项展开综合

评估,设计加权的多目标适应度函数:
Fitness = α·RMSE + β·TrainingTime + γ·Params

(25)
式中:α、β、γ 为权重系数,平衡预测精度、计算效率和模

型复杂度; RMSE 为均方根误差 ( 预测精度指标);
TrainingTime 为模型训练时间( 计算效率指标);Params
为模型参数总量(复杂度指标)。 此方案有效抑制了模

型过拟合现象,达成了资源的最优配置。
本研究设计了一种基于迭代进程的自适应优化策

略,目的在于提高参数寻优过程的效率,在全局搜索阶

段,运用动态调整的高斯变异算子来维持解群体的多样

性水平:
x1 = x j·(1 + N(0,σ2))
σ = 0. 1·(1 - t / Tmax) (26)

式中: x j 为父代个体位置;N(0,σ2 ) 为服从均值 0、方差

σ2 的正态分布随机数;σ 为变异强度(随迭代次数 t 从
0. 1 线性衰减至 0),确保前期探索、后期收敛。

局部开发阶段引入 Levy 飞行策略:
x +1
pj = xbest + Levy(λ)·| xpj - xbest | , (27)

式中:Levy(λ)为服从 Levy 稳定分布的随机数(λ = 1. 5),
其特点是“短步长局部搜索+长步长全局探索”,增强算

法对局部最优解的跳出能力,提升参数寻优精度。
此外,运用重尾分布的概率特性展开探索,突破传统

参数组合约束,借助随机步长策略提高搜索精度,检测到
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种群个体相似度超预设阈值时,系统自动激活警戒机制,
对种群 20%个体进行位置重置操作,保障种群进化多

样性。
本文提出的 3 阶段协同机制在 6 维参数空间里达成

了对帕累托前沿的高效逼近,此机制的创新之处在于,可
依据不同应用场景,在模型预测精度以及部署成本之间

达成最优权衡,提供多种模型配置解决方案。 模型建立

过程如图 2 所示。

图 2　 SSA-BiGRU-Attention 模型

Fig. 2　 SSA-BiGRU-Attention
 

model

3　 风速预测模型

　 　 本研究的风速预测方法先用 STL-OVMD 结合分解策

略处理原始风速时序数据,通过 STL 算法将风速序列初

步分解为趋势分量、季节分量与残差分量,实现非平稳信

号的结构化拆分;针对 STL 分解后含高频噪声的残差分

量,进一步采用 OVMD 进行自适应分解,得到一系列具

有不同中心频率的本征模态函数分量。 二次分解机制通

过“宏观趋势-微观波动” 的层级化处理,有效减轻传统

单一分解方法的模态混叠现象,为后续特征提取提供更

纯净的多尺度输入。
为精准捕捉分解后各分量的时序动态特性, 用

BiGRU 构建基础特征提取网络。 通过前向与后向 GRU
的并行计算,将各本征模态的历史依赖与未来趋势信息

进行双向融合;通过简化门控结构,在保留长期依赖捕捉

能力的同时,降低了模型参数量与计算复杂度,克服了单

一方向循环网络无法利用未来信息的局限。
针对多分量特征的有效融合问题,引入自注意力机

制构建动态加权融合模块。 基于提供的 Attention 类实

现,该机制以 BiGRU 输出的隐藏状态为输入,通过计算

各时刻特征的能量权重,经归一化后生成上下文向量,实
现关键特征的自适应聚焦。 此过程通过特征权重的动态

分配,抑制冗余分量对模型的干扰,提升对风速突变点的

敏感度。
然后用 SSA 来全局优化双向门控循环单元的隐含层

数和神经元数量等关键超参数,以此提升模型性能,此智

能优化算法依据麻雀种群的觅食与警戒行为机制,可在

高维参数空间里进行高效搜索,提高了模型的预测精度,
还提高了其泛化能力。

此风速预测系统借助 STL-OVMD 分解以及特征融合

的协同工作机制,融合动态权重分配与 SSA 参数优化,搭
建起一个有全频段特征表征与自适应参数调节能力的集

成化预测框架。 预测模型流程如图 3 所示。

图 3　 STL-OVMD-SSA-BiGRU-Attention 模型

Fig. 3　 STL-OVMD-SSA-BiGRU-Attention
 

model

4　 实验

　 　 STL-OVMD-SSA-BiGRU-Attention 网 络 模 型 基 于
 

PyTorch1. 11. 0
 

版本深度学习框架进行了搭建,硬件操作

系统使 NVIDIA
 

RTX
 

3050 显卡,CUDA
 

版本为 11. 6。
数据集与预处理流程基于公开气象数据构建非平稳

风速预测任务的特征工程。 实验数据选用 kaggle 平台公

开的气象历史数据集-Weather
 

in
 

Szeged。 该地区为温带

大陆性气候,地形平坦,气象条件具有显著的季节性交替

特征和非平稳性特征。 该数据集可从
 

Kaggle
 

平台公开

获取。
选取 2012 年 4 月 7 日至 2014 年 4 月 2 日期间的地

面观测数据,涵盖了完整的季节循环。 数据记录间隔为

1
 

h,总计包含 17
 

420 条有效样本。 输入特征包括温度、
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湿度、气压、能见度等 6 维气象参数。 通过 STL 分解和

OVMD 分解,风速被进一步扩展为包含趋势项、季节项和

本征模态函数的 12 维特征向量。
选取后 17

 

420 条样本数据开展实验设计,依照 9 ∶ 1
把数据集划分成训练集以及测试集。 为契合监督学习任

务的要求,借助设置窗口长度为 12 的滑动窗口策略对时

序数据给予重构,此方法借助历史 12 个时间步的特征数

据来预测未来单步的风速值。 总风速数据序列 ( 共

17
 

420 条)如图 4 所示,对该风速数据序列进行 STL 分

解,分解结果如图 5 所示,对残差分量进行 OVMD 分解,
分解结果如图 6 所示。

图 4　 风速数据

Fig. 4　 Wind
 

speed
 

data

图 5　 风速序列 STL 分解结果

Fig. 5　 Wind
 

speed
 

series
 

decomposition
 

result
 

with
 

STL

运用 StandardScaler 方法,针对输入特征以及标签数

据开展 Z-score 标准化处理工作,来消除不同特征之间存

在的量纲差异问题。 借助 joblib 工具对归一化参数实施

持久化存储操作,以此保证模型训练阶段跟推理阶段的

数据预处理过程有一致性。
模型配置与训练参数通过多阶段优化策略确定。

SSA 用于超参数优化的实验设置如下:种群规模设为

5 个个体,最大迭代次数限制在 10 次,搜索空间涉及

BiLSTM 网络结构的 2 个关键参数,网络层数 num_layers
的取值范围是从 1 到 3,每层神经元数量 bilstm_neurons

图 6　 OVMD 分解结果

Fig. 6　 Decomposition
 

result
 

with
 

OVMD

的区间是从 10 到 100。
经过优化计算,最优网络架构为 2 层 BiGRU,每层有

90 个神经元,依靠双向拼接操作后,最终隐状态输出的

特征维度为 180 维,优化过程中的适应度曲线如图 7
所示。

图 7　 SSA 算法优化
 

BiLSTM
 

参数时的适应度值

Fig. 7　 The
 

fitness
 

values
 

of
 

the
 

SSA
 

algorithms
in

 

optimizing
 

BiLSTM
 

parameters

运用 Adam 优化算法来开展模型训练工作,将初始

学习率设定为 3×10-4,并且选用均方误差当作损失函数,
并引入 L2 正则化项以此来控制模型的复杂度。 训练过

程采用 64 的批处理规模,总共进行 50 个训练轮次,并且

实施早停策略,即当验证集损失连续 10 个轮次没有出现

下降的时终止训练。
为验证提出的 STL-OVMD-SSA-BiGRU-Attention 风

速预测模型的有效性,选取对照组 2 ( STL-OVMD-SSA-
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BiLSTM )、 对 照 组 3 ( STL-OVMD-SSA-TCN-BiLSTM-
Attention[27] )、 对 照 组 4 ( STL-OVMD-SSA-Transformer-
BiLSTM[28] )、 对 照 组 5 ( VMD-CEEMD-Transformer-
BiGRU[29] )、对照组 6 ( VMD-CEEMD-BiLSTM-Attention)
作为对比模型,在相同测试数据集上进行对比实验。 实

验采用决定系数 R2、均方误差 MSE、均方根误差 RMSE、
平均绝对误差 MAE、模型训练时间(Training

 

Time)、模型

参数作为评价指标。
选取对比模型基于如下 3 个维度。
1)模型组件的消融与替换:选取对照组 2,旨在通过

替换核心循环单元,对比
 

BiGRU
 

与
 

BiLSTM
 

在处理风速

长距离依赖关系时的特征表征能力差异[39] 。
2)主流架构的性能对标:选取对照组 3 和 4,分别融

合了 TCN 与 Transformer 架构。 将这些当前风速预测领

域的主流先进模型作为基准,能客观地衡量本研究模型

在预测精度上的表现[40] 。
3)分解策略的效能验证:对照组 5 与对照组 6,采用

了不同的二次分解技术。 通过与这两组模型对比,可以

评估 STL-OVMD
 

分解策略在抑制模态混叠、分离非平稳

特征以及降低信号复杂度方面的性能。
图 8 所示为本文预测模型和对比模型对于风速测试

集数据的预测结果,表 1 为不同预测模型的性能指标的

对比。
1)模型性能全面提升,所提模型在 MSE(0. 076

 

71)、
RMSE(0. 276

 

96)、 MAE ( 0. 205
 

85) 和 R2 ( 0. 934
 

89)、
Training

 

Time(318
 

s)以及
 

Params(268
 

381)6 项指标上

图 8　 不同模型实验预测结果

Fig. 8　 Experimental
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

均表现优异,综合性能显著优于各对照组。 在体现模型

表征能力的 Params 指标达到 268
 

381 的情况下, 其

Training
 

Time 仅需 318
 

s,在所有实验模型中耗时最少,证
明模型在实现“高复杂度特征捕捉”的同时,兼顾了优异
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的 计 算 效 率。 相 较 于 STL-OVMD-SSA-TCN-BiLSTM-
Attention 模型, MSE

 

降低 33. 5%, RMSE
 

降低 18. 5‰,
MAE

 

降低 16. 9%, R2
 

提升 3. 6%, Training
 

Time 降低

42. 0%,Params 降低 41. 0%。

2)多模块协同优势,STL-OVMD
 

分解有效剥离风速

序列的多尺度特征(趋势-季节-高频波动),BiGRU 双向

时序建模与自注意力机制协同捕捉关键时序依赖,降低

极端值预测误差。
表 1　 不同模型在测试集上的性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set
模型 MSE RMSE MAE R2 Training

 

Time / s Params
STL-OVMD-SSA-BiGRU-Attention(1) 0. 076

 

71 0. 276
 

96 0. 205
 

85 0. 934
 

89 318 268
 

381
STL-OVMD-SSA-BiLSTM(2) 0. 078

 

54 0. 280
 

25 0. 211
 

32 0. 933
 

34 370 225
 

829
STL-OVMD-SSA-TCN-BiLSTM-Attention(3) 0. 081

 

76 0. 285
 

94 0. 214
 

63 0. 930
 

60 548 454
 

651
STL-OVMD-SSA-Transformer-BiLSTM(4) 0. 115

 

42 0. 339
 

73 0. 247
 

63 0. 902
 

04 365 96
 

075
VMD-CEEMD-Transformer-BiGRU(5) 0. 103

 

13 0. 321
 

14 0. 231
 

81 0. 912
 

07 663 88
 

609
VMD-CEEMD-BiLSTM-Attention(6) 0. 077

 

32 0. 286
 

54 0. 213
 

76 0. 934
 

03 390 114
 

448

　 　 3)鲁棒性与泛化性,实验组模型的
 

R2
 

值达到
 

0. 934
 

89,
表明模型对时序变化的解释能力更强,且 MSE 与 RMSE
的显著下降进一步证明了 STL-OVMD

 

分解与
 

SSA
 

优化

的联合设计可有效抑制噪声干扰,提升非线性特征学习

能力。
综上,所提模型通过

 

STL-OVMD
 

分解、SSA
 

参数优

化与
 

BiGRU-Attention
 

特征融合的协同设计,在时序预测

任务中展现了更高的精度与稳定性。

5　 结　 论
 

　 　 针对风速序列非平稳性与多尺度波动特性导致的预

测精度瓶颈问题,本研究提出的融合 STL-OVMD、SSA 优

化与 BiGRU-Attention 多模块协同的混合预测模型,通过

理论分析与实验验证,为非平稳序列预测提供多尺度协

同建模范式:通过“分解-特征提取-参数优化” 三级架

构,验证了复杂时序数据建模的高效路径。
1)模型结构的协同设计。 STL 分离的趋势项、季节

项和残差项以及 OVMD 分离的 IMF,有效解决单一分解

方法对多尺度波动捕捉不充分的问题,降低信号模态混

叠干扰。 趋势项与季节项由 BiGRU 捕捉长期依赖与周

期性特征,高频分量通过 Attention 机制动态加权,实现

“全局趋势-局部细节”的精准建模。
2)优化算法的工程适配。 SSA 算法对超参数的全局

寻优结果表明,启发式优化算法在解决深度学习“参数组

合爆炸”问题上具有高效性,其“发现者-跟随者-警戒机

制”的协同策略可作为复杂模型参数调优的优先选择。
3)加权函数的多目标平衡。 构建融合预测精度、计

算效率与模型复杂度的加权适应度函数,实现“精度-效

率-泛化性” 动态平衡。 通过调节权重系数分配目标优

先级,结合 SSA 全局搜索逼近帕累托最优解集,解决复杂

模型“精度与效率难以兼顾”的难题,为非平稳时序预测

提供可迁移优化范式。

本研究提出的混合预测框架不仅为风速预测问题提

供了高精度解决方案,更为非平稳时序数据建模提供了

可迁移的方法论参考,其技术路线与工程启示对可再生

能源利用、工业预测控制等提供系统性指导。
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