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摘　要: 准确预测风电功率对于提高电力系统的效率和安全性具有重要意义, 而风能的间歇性和随机性特点导致风

电功率难以准确预测. 因此, 提出一种改进 Informer 的风电功率预测模型 PCI-Informer (PATCH-CNN-IRFFN-
Informer). 将序列数据划分为子序列级补丁, 并进行特征提取和整合, 提高模型对序列数据的处理能力和效果; 采用

多尺度因果卷积自注意力机制, 实现多尺度局部特征融合, 提高模型对局部信息的理解和建模能力; 引入反向残差

前馈网络 (IRFFN), 增强模型对局部结构信息的提取和保留能力. 某风电场数据实验结果表明, 与主流预测模型相

比, PCI-Informer模型在不同预测步长下均取得了更好的预测效果, 在MAE指标上相比 Informer模型平均降低了

11.1%, 有效提高了短期风电功率的预测精度.
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Abstract: Accurately predicting wind power is of great significance for improving the efficiency and safety of the power
system, while the intermittence and randomness of wind energy make it difficult to predict wind power accurately.
Therefore, an improved wind power prediction model based on Informer, namely PCI-Informer (PATCH-CNN-IRFFN-
Informer) is proposed. The sequence data is divided into subsequence-level patches for feature extraction and integration,
which improves the model’s ability to process sequence data and its effectiveness. Multiple-scale causal convolution self-
attention mechanism is used to achieve multi-scale local feature fusion, which enhances the model’s understanding and
modeling ability of local information. The inverse residual feedforward network (IRFFN) is introduced to enhance the
model’s ability to extract and preserve local structural information. Experiment verification is conducted using data from a
wind farm, and the results show that compared with mainstream prediction models, the PCI-Informer model achieves
better prediction performance at different prediction time steps, with an average reduction of 11.1% in MAE compared
with the Informer model, effectively improving the short-term wind power prediction accuracy.
Key words: Informer model; causal convolution; self-attention mechanism; wind power prediction; long sequence
forecasting
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化石能源如煤炭、石油等是中国的主要能源来源,
但过度使用会导致能源枯竭和环境问题[1]. 为解决能源

危机和环境问题, 实现 2030 年二氧化碳排放达峰和

2060 年碳中和的目标, 中国积极推动可再生能源的大

规模发展[2]. 风力发电是目前全球应用最广泛和最成熟

的可再生能源技术之一[3], 有广阔的发展前景和应用价

值. 然而, 风力发电受多种因素影响, 给电网安全运行

和实时调度带来巨大挑战[4–6]. 因此, 准确地预测风电

功率对于保障电网稳定运行, 推动智能电网建设具有

重要意义[7]. 本文旨在改进 Informer 预测模型, 提高对

风电功率的准确预测, 为电网系统安全稳定运行提供

数据支持.
风电功率预测方法主要分为物理方法、统计方法

和人工智能方法 3 类, 其中人工智能方法由于强大的

非线性拟合能力和自适应学习能力, 成为当前技术热

点. 包括支持向量机 (SVM)、循环神经网络 (RNN)、
长短期记忆网络 (LSTM) 和门控循环单元网络 (GRU)
等. 文献[8,9]提出遗传算法和灰狼算法对 SVM中的学

习参数进行优化, 提高对风电功率的预测精度. 然而,
SVM 及其改进模型在时序预测任务中存在计算效率

低和易陷入局部最优解等问题. 文献[10]提出 K-means
长短期记忆神经网络对风电功率特征进行分类并建立

预测模型; 文献[11]提出一种基于 Copula函数和 LSTM
的模型, 这些方法虽然在风电预测任务中取得了一定

的效果, 但也存在局限性, 如易陷入局部最优解, 无法

捕获远程依赖关系. Transformer 模型[12]是基于自注意

力机制的神经网络结构, 可以对输入序列中的每个元

素进行均匀处理, 具有捕获远程依赖关系的潜力, 被广

泛应用于时间序列预测领域[13–15]. 文献[16]提出一种改

进 Transformer 的多步预测模型 Informer, 该模型从

3个方面对 Transformer模型在时序预测方面进行了针

对性优化: 提出概率稀疏自注意力机制有效降低注意

力计算过程中的时间复杂度; 提出蒸馏机制有效减少

特征图的时间维度; 提出并行生成式解码器机制大幅

提高长序列预测的效率. 风电数据存在较强时序依赖

关系, 所以对于风电预测模型来讲, 捕获长距离特征可

以提供更多趋势信息, 提升预测精度. Informer 在捕获

长序列输入信息方面拥有较强的能力, 预测性能也优

于现有主流预测模型, 被逐渐应用于风电功率预测领

域[17–19], 并通过与其他模型的组合或改进, 提高了风电

功率预测精度. 然而, Informer 模型本身仍存在一些局

限性: 首先, 概率稀疏自注意力机制虽然降低了原始注

意力机制的复杂性, 但其逐点计算过程仍需要较高的

计算量, 并且忽略了时间序列步长之间的语义关联; 其
次, 概率稀疏自注意力过于关注全局信息而忽略了数

据中的局部信息特征, 导致注意力机制在匹配查询对

局部上下文不敏感的键时可能产生异常情况.
针对以上问题, 本文提出一种改进 Informer 的风

电预测模型 PCI-Informer. 该模型包含以下 3 点改进:
首先, 将序列数据分割为子序列级补丁作为模型输入,
补丁内部序列通过注意力计算提取特征信息, 与补丁

特征进行整合, 提高了模型对序列数据的处理能力和

效果; 其次, 使用多尺度因果卷积生成自注意力计算中

的查询向量、键向量和值向量, 在自注意力计算中实

现多尺度局部信息的融合, 解决了模型忽略序列局部

特征问题; 最后, 引入反向残差前馈网络 (IRFFN), 在保

持计算和参数效率的同时增强模型对局部结构信息的

提取和保留能力.
为了评估 PCI-Informer 模型的有效性, 本文采用

风电场近一年的运行数据进行实验. 试验结果表明, 与
主流预测模型相比, PCI-Informer模型在不同预测步长

下均取得了更好的预测效果. 

1   理论基础 

1.1   Informer 模型

O(L log L)

Informer 模型是一种新型的基于注意力机制的

Transformer模型, 旨在解决传统 Transformer模型在时

间序列预测中遇到的问题, 包括自注意力机制的二次

时间复杂度、堆叠层导致的内存瓶颈以及缓慢的预测

速度. Informer 模型提出概率稀疏自注意力机制, 该机

制使得时间复杂度和内存使用方面的开销达到 ,
有效降低计算成本, 使模型在处理长序列输入时表现

更加出色; 为了减少输出维度和网络参数量, 并突出主

导注意力, 提出自注意力蒸馏机制, 这一机制通过对每

个注意力层的输出应用正则卷积和池化操作, 将每层

的输出减半, 使模型能够更加专注于关键信息, 同时减

轻网络的计算负担; 提出并行生成式解码器机制, 通过

一次前向计算即可输出所有预测结果, 避免误差累积,
提高时间序列预测的推理速度.

Informer的整体架构如图 1所示, 架构图左侧表示

编码过程, 右侧表示解码过程, 编码器通过多层概率稀

疏自注意力模块处理输入序列提取特征, 解码器接收
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序列输入 (预测目标部分设置为 0), 通过多头注意力与

编码特征进行交互, 直接输出预测结果. 具体原理如下.
 
 

编码器输入

多头概率稀疏
自注意力

蒸馏机制

多头概率稀疏
自注意力

多头自注意力

器码解器码编

特征连接 全连接层

预测结果输出

解码器输入 
图 1    Informer架构

 

(1) 概率稀疏自注意力机制: Transformer的自注意

力特征图是长尾分布, 突出点积会导致对映的注意力

分布远离均匀分布 ,  根据上述原理 ,   Informer 采用

KL 散度 (Kullback-Leibler divergence) 度量分布距离,
相对熵越大, 则其是重要性部分的概率越大, 第 i 个查

询向量 query的稀疏性度量公式如下:

M (qi,K) = ln
LK∑
j=1

e
qik

T
j√

d − 1
LK

LK∑
j=1

qikT
j√

d
(1)

其中, 第 1 项是查询向量的 Log-Sum-Exp (LSE); 第
2项是算术平均值. 基于上述方法则得到概率稀疏自注

意力计算公式如下:

attention(Q,K,V) = Softmax
(

Q̄KT
√

d

)
V (2)

Q̄

其中, Q、K、V 分别是查询向量、键向量和值向量组

成的矩阵, d 是防止梯度消失而增加的比例因子, Softmax
是激活函数,  是经过上述概率稀疏衡量方法得到的

查询向量.
(2) 自注意力蒸馏机制: 在每一层使用蒸馏操作来

提取主导特征, 并在下一层生成紧凑的自注意力特征

图. 蒸馏过程从第 j 层到第 j+1层的公式如下:

Xt
j+1 =MaxPooling

(
ELU

(
Conv1d

([
Xt

j

]
att

)))
(3)

[Xt
j]att其中,  表示注意力块, Conv1d 表示卷积操作, ELU

为激活函数, MaxPooling 为最大池化操作.
(3) 生成式解码器结构: 采用了标准的解码结构,

由两个相同的多头注意力层组成, 并通过一个前馈网

络来产生预测输出. 解码器的输入向量如下:

Xt
feed.de = Concat

(
Xt

token,X
t
0

)
∈ R(Ltoken+Ly)dmodel (4)

Xt
feed.de Xt

token

Xt
0

其中,  是解码器的第 t 个输入序列,  是第

t 个输入序列的起始令牌,  是目标序列的 0 值占位

符. 与编码器中的自注意力机制不同, 两者处理不同类

型的输入数据. 编码器处理一组长期数据序列, 而解码

器则处理与预测序列长度相同的序列和零值的组合,
具体如图 2所示.
  

截 取

编码器输入

解码器输入 0 0 0 0 0

 
图 2    解码器输入

  

1.2   反向残差前馈网络 (IRFFN)
为了增强模型提取和保留局部结构信息的能力.

本文引入反向残差前馈网络处理 Informer模型自注意

力层的输出. 反向残差前馈网络由扩展层、深度卷积

层和投影层组成: 扩展层用于增加输入通道的数量, 使
用 1×1 的卷积核进行线性变换; 深度卷积层用于在空

间维度上对输入进行局部感知, 使用 3×3 的深度卷积

核进行非线性变换; 投影层用于减少输出通道的数量,
使用 1×1 的卷积核进行线性变换. 其网络结构示意图

如图 3所示.
  

IRFFN

GELU

GELU

1×1 Conv

3×3 DWConv

1×1 Conv

 
图 3    IRFFN模块

 

首先将输入的低维特征图扩增到高维, 然后用深

度卷积方式做卷积运算, 残差连接增强梯度跨层传播,
最后使用一个线性的卷积将其映射到低维空间中. 这
样做可以减少参数量和计算量, 同时增强模型提取和

保留局部结构信息的能力, 其公式如下:

IRFFN(X) =Conv(F(Conv(X))) (5)

F(X) = DWConv(X)+X (6)
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其中, X 为输入特征向量, F 代表激活函数, Conv 代表

卷积层, DWConv 代表深度可分离卷积层. 

2   改进模型 PCI-Informer 

2.1   补丁机制

Informer 模型的概率稀疏自注意力虽然降低了原

始注意力机制的复杂性, 但其逐点计算方式仍然需要

较高的计算量, 并且忽略了相邻时间步长之间的语义

关联, 导致模型无法有效提取局部语义信息. 所以, 提取

局部语义信息是改进 Informer时序预测性能的关键.
Autoformer[20]通过自相关建立补丁级别的联系, 但

不能充分利用补丁内部的信息. Triformer[21]提出了补

丁注意力, 但其目的是降低计算复杂度而使用伪时间

戳作为补丁查询, 没有将补丁作为输入单元来处理, 也
没有揭示其背后的语义重要性. 本文提出一种补丁机

制: 将输入序列划分为可重复的子序列级补丁, 并在补

丁内部嵌入 Transformer-block (由一个多头自注意力

层和一个全连接层组成), 通过注意力计算挖掘补丁内

部序列特征. 通过线性变换将补丁内部序列特征聚合

到补丁嵌入空间, 并将其作为模型的输入, 具体如图

4 所示. 补丁机制带来了以下 3 点优势: 补丁对比单个

数据具有局部语义信息, 提高模型对序列数据的处理

能力和效果; 降低噪声或异常数据的影响, 提高模型鲁

棒性; 减轻模型的计算负担和内存需求, 更好地处理大

规模的序列数据, 提高模型的运行效率.
 
 

输入序列数据

补丁操作和嵌入操作

Transformer-

Block

补
丁
嵌
入

序
列
嵌
入

Linear

自注意力机制

Z10 Zn0

ZnZ1

Y1 Yn

Yl
n

Y1l

Transformer-

Block

补
丁
嵌
入

序
列
嵌
入

Linear+ +

...

 
图 4    补丁机制

 

具体操作: 将输入序列均匀分割为若干个补丁, 每
个补丁包含 m 个数据点.

Xi = [xi,1, xi,2, · · · , xi,m] (7)

xi, j其中,  代表第 i 个补丁中的第 j 个数据点. 通过线性

投影, 将补丁内部序列进行 Embedding操作.

Y i = [yi,1,yi,1, · · · ,yi,m],yi, j = FC
(
Vec

(
xi, j

))
(8)

其中, y 表示补丁内每个数据的 Embedding 输出结果,
FC 代表全连接层 (fully connected layer), Vec 表示对输

入数据 x 进行 Embedding 操作. 整个计算有两个数据

流, 其中一个处理补丁序列, 另一个处理每个补丁内部

的序列. 对于补丁内部的序列, 使用 Transformer-block
通过多头自注意力和 MLP 来探索补丁内部的局部

信息.

Y′il = Y i
l−1+MSA

(
LN

(
Y i

l−1

))
(9)

Y i
l = Y ′il +MLP

(
LN

(
Y i

L

))
(10)

对于补丁级, 创建补丁 Embedding 来存储补丁级

表示序列:

Z0 = [z1
0,z

2
0, · · · ,zn

0] ∈ R(n+1)×d (11)

它们都被初始化为 0, 并在每一层中, 通过线性投

影将补丁内部 Embedding向量转换为补丁 Embedding
域, 并添加到补丁 Embedding向量中:

Zi = Zi
0+FC

(
Vec

(
Y i

l

))
(12)

全连通层 FC 使维度匹配, 通过上述加法运算, 补
丁的 Embedding 向量得到了序列级特征的增强. 最后

通过 Informer对补丁 Embedding向量之间的关系建模:

Z′l = Zl−1+MSA (LN (Zl−1)) (13)

Zl = Z′l +MLP
(
LN

(
Z′l

))
(14)

综上所述, 整个流程可以表示为:

Yl,Zl = PATCH (Yl−1,Zl−1) (15)
 

2.2   多尺度因果卷积自注意力机制

Informer 模型中自注意力的计算方式导致模型过

于关注全局特征信息, 忽略了数据中的局部信息特征,
导致模型对局部上下文不敏感. 为此, 本文提出多尺度

因果卷积自注意力机制, 通过使用 3 个大小不同的因

果卷积处理输入序列, 经过向量拼接融合生成自注意

力计算所需的查询向量、键向量和值向量, 实现多尺

度局部特征信息融合. 所提出的多尺度卷积自注意力

的架构视图如图 5所示.
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Conv1 Conv2 Conv3

q k v

自注意力计算

+

 
图 5    多尺度因果卷积自注意力

  

2.3   PCI-Informer 模型

风电数据存在较强的时序依赖关系, 所以对于风

电预测模型来讲, 捕获长距离特征可以提供更多趋势

信息, 提升预测精度. Informer 在捕获长序列输入信

息方面拥有较强的能力, 预测性能也优于现有主流预

测模型, 然而该模型在应用于风电功率预测任务时仍

存在一些问题: 首先, 概率稀疏自注意力虽然降低了

原始注意力机制的复杂性, 但其逐点计算方式仍然需

要较高的计算量, 并且忽略了相邻时间步长之间的语

义关联, 导致模型无法有效提取局部语义信息. 其次,
模型自注意力计算机制过于关注全局特征信息, 忽略

了数据中的局部特征信息, 导致模型无法准确地捕捉

到局部上下文中的重要信息. 为此, 本文提出一种改

进 Informer 的风电功率预测模型 PCI-Informer. 提出

补丁机制, 解决逐点计算方式忽略了时间步长之间的

语义关联, 提高模型对序列数据的处理能力和效果;
采用多尺度因果卷积自注意力机制, 实现多尺度局部

信息的融合, 解决了 Informer模型提取局部特征信息

较弱的问题; 引入反向残差前馈网络处理 Informer自
注意力层的输出, 在保持计算和参数效率的同时增强

模型对局部结构信息的提取和保留能力. PCI-Informer
模型的整体架构如图 6所示. 首先对输入数据进行预

处理操作, 包括缺失值处理和异常值处理等操作, 然
后通过补丁机制将输入序列分成多个子序列补丁, 并
通过多尺度因果卷积处理补丁序列, 生成具有多尺度

局部特征信息的查询向量、键向量和值向量 , 经过

Informer 模型的编码器和解码器处理, 最终输出预测

结果. 

3   实验内容 

3.1   实验环境

本文的实验环境基于 Windows 10 操作系统, 使

用 Python 的 PyTorch 库搭建模型, 计算机处理器为

Intel Xeon E5-2678 v3, GPU为 NVIDIA GeForce RTX

2080 Ti, 内存为 32 GB DDR4.
 
 

编码器输入

多头概率稀疏
自注意力

蒸馏机制

多头概率稀疏
自注意力

多头自注意力

编码器 解码器

特征连接 全连接层

预测结果输出

多尺度因果卷积

IRFFN IRFFN

输入序列数据

数据预处理

补丁机制

多尺度因果卷积

解码器输入

 
图 6    PCI-Informer模型架构

  

3.2   数据预处理 

3.2.1    实验数据集

本文数据集来源于“中国软件杯”大学生软件设计

大赛所提供的标准数据集 (https://aistudio.baidu.com/
competition/detail/887/0/introduction), 包含 10个风电场

一年的运行数据, 共计 30 万余条. 随机选取了一个风

电场的数据作为实验对象, 数据时间粒度为 15 min, 共
34 097 条. 数据按照 7:2:1 的比例划分为训练集、测

试集和验证集. 数据集特征见表 1所示.
 
 

表 1    数据集特征
 

特征名称 特征含义

WINDDIRECTION
TEMPERATURE
HUMIDITY
PRESSURE
WINDSPEED
PREPOWER
ROUND
YD15

风向

温度

湿度

气压

预测风速

预测功率

实际风速

实际功率 (预测目标)
  

3.2.2    数据处理

(1) 缺失值处理: 风电数据存在较强的波动性和随
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机性. 面对数据较大范围的连续缺失情况, 选择直接丢

弃; 小范围的缺失值使用线性插值补充.

(2) 异常值处理: 由于风电数据在采集和传输过程

中可能受到信号干扰、设备故障或电网限制等因素影

响, 导致部分数据出现异常. 这些异常数据会降低模型

的预测精度, 需要在数据预处理阶段进行检测与修复.

根据风力机的数学模型, 发电量与风速的 3 次方成正

比, 如式 (16)所示.

P =
1
2

CpρAv3 (16)

Cp其中, P 为发电量,  为风力机风能利用系数, A 为叶

轮扫掠面积, ρ 为空气密度, v 为实际风速.
在风速-发电量的散点图上, 正常数据应呈现 S 形

分布. 本文使用隔离森林算法[22]识别偏离 S 形分布较

远的异常数据点, 图 7展示了异常检测结果, 其中红色

点和蓝色点分别表示异常数据和正常数据. 使用风速

和发电量的风力机正常数据来训练 LightGBM模型[23],
并使用该模型对异常部分进行预测修复校正. 图 8 展

示了异常值修复结果.
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图 7    异常值检测结果
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图 8    异常值修复结果

(3) 特征选择: 为了提高模型的计算效率和泛化能

力, 本文从原始数据集中删除了一些不相关或多余的

特征. 图 9描述了所有特征的相关性矩阵, 根据特征相

关性, 删除了风向和湿度两个特征, 因为它们对发电功

率的影响较小, 不适合用于预测.
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图 9    特征相关性矩阵

 

(4) 数据归一化: 为消除不同特征之间的量纲差异,
提高模型的收敛速度和稳定性, 对数据进行 Min-Max
归一化处理, 将数据的数值范围统一到[0, 1]区间, 转换

公式如式 (17) 所示. 本文最后对预测值以及误差进行

反归一化操作, 还原到实际数据值范围, 更直观地反映

预测误差的实际意义和大小.

xnew =
x− xmin

xmax− xmin
(17)

xmin

xmax

其中, x 是原始数据值,  是原始数据中的最小值,
是原始数据中的最大值. 

3.3   数据分析

本文选取气压、温度、实际风速和实际功率 4个
变量, 分析风电场的数据特征. 如图 10所示, 气压和温

度呈现明显的季节性和长期趋势, 因此采用 Informer
模型进行长期特征提取, 并利用补丁机制扩大模型感

受野, 以适应气压和温度特征的周期性和趋势性. 如
图 11所示, 实际风速和实际功率则表现出较强的随机

性和间歇性, 为了学习和预测它们的瞬时变化, 利用多

尺度因果卷积自注意力机制和反向残差前馈网络提高

Informer模型对局部信息的提取和保留能力. 本文提出

的 PCI-Informer模型综合利用了数据的长期和短期特

征, 以提高风电功率预测效果. 

3.4   评价指标

本文各算法预测性能采用均方根误差 (root mean
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square error, RMSE) 和平均绝对误差 (mean absolute
error, MAE) 进行评估. 公式如下:

ϵRMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(
pi− p′i

)2
(18)

ϵMAE =
1
n

n∑
i=1

|pi− p′i | (19)

pi p′i其中,  代表风电功率预测值;  代表风电功率实际值.
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图 10    温度和气压的年度变化趋势
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图 11    实际风速和实际功率的月度变化趋势

  

3.5   对比试验

PCI-Informer模型的超参数设置见表 2.
 
 

表 2    超参数设定
 

参数 参数值 参数 参数值

编码器层数

解码器层数

卷积层个数

卷积核大小

模型尺寸

回溯窗口

3
2
3

3, 5, 7
512
336

预测步长

补丁长度

补丁步长

初始学习率

丢弃率

损失函数

48, 96, 19
216
8

0.000 1
0.05
MSE

 

3.5.1    预测性能结果分析

表 3 展示了 PCI-Informer 与其他 4 种预测模型

(Informer、Reformer、TCN 和 LSTM) 在不同预测步

长下的预测性能比较. 从表 4可以看出, 在预测长度分

别为 48、96 和 192 时, PCI-Informer 模型在各项指标

上都明显优于其他模型, 证明该模型具有更高的预测

精度. 与 Informer 相比, PCI-Informer 模型利用补丁机

制、卷积操作和反向残差前馈网络, 增加了模型的鲁

棒性、感受野和特征多样性, 更好的结构信息提取和

保留能力, 在多步预测过程中取得了更好的效果. PCI-
Informer模型相比于 Informer模型, 在MAE上分别降

低了 9.16% (48)、10.99% (96)、13.09% (192). 图 12展
示了各模型在某日 00:00 至 23:45 时段内对实际功率

的预测结果. 

3.5.2    消融实验分析

本节内容主要围绕 PCI-Informer模型的消融研究

展开对不同结构模型进行了比较和分析. 消融实验中,
在 PCI-Informer 模型结构的基础上, 将去除反向残差

前馈网络的模型命名为 PC-Informer, 去除反向残差前

馈网络和多尺度因果卷积自注意力机制的模型命名为

P-Informer. 表 4 给出了 PCI-Informer、PC-Informer、
P-Informer 和 Informer 模型在不同预测步长下的性能

对比结果. 从表 4 中可以看出, 相较于 Informer 模型,
加入补丁机制、多尺度因果卷积自注意力机制和反向

残差前馈网络的模型性能都有明显提升. 这说明: 补丁

机制提高模型对序列数据的处理能力和效果, 从而提

高预测准确性; 多尺度因果卷积使自注意力计算实现

多尺度局部信息的融合, 改善了模型局部特征提取能

力较弱的问题; 反向残差前馈网络可以增强模型提取

和保留局部结构信息的能力. 将这些网络结构融合到

Informer模型中, 形成 PCI-Informer模型, 结果表明, 在
不同预测步长下都取得了最好的效果. 这说明了各个

网络结构之间的协同作用, 可以相互补充优势, 提高模

型的性能. 相较于其他模型, 在风电功率预测任务中具

有更好的性能.
 
 

表 3    预测性能结果
 

预测步长
LSTM TCN Reformer Informer PCI-Informer

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
48 7 392 9 131 5 280 8 136 4 783 6 139 3 284 5 183 2 984 4 343
96 7 825 9 736 5 652 8 426 4 957 6 357 3 541 5 482 3 153 4 557
192 8 005 9 990 5 902 8 823 5 183 6 582 3 792 5 862 3 296 4 627
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表 4    消融实验结果
 

预测步长
Informer P-Informer PC-Informer PCI-Informer

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE
48 3 284 5 183 3 135 4 905 3 053 4 472 2 984 4 343
96 3 541 5 482 3 351 4 995 3 236 4 775 3 153 4 557
192 3 792 5 862 3 573 5 382 3 496 4 862 3 296 4 627
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图 12    某日风电功率预测结果 

4   结论

本文针对风电功率预测这一具有挑战性的任务, 提
出了一种改进 Informer 的风电预测模型 PCI-Informer.
使用某风电场风电数据进行实验验证, 并与其他 4 种主

流预测模型 (Informer、Reformer、TCN 和 LSTM) 进
行比较. 结果表明: 补丁机制将数据分割为子序列级补

丁并进行特征提取和整合, 能够提高模型对序列数据的

处理能力和效果, 同时减轻计算负担, 提升模型鲁棒性;
采用多尺度因果卷积自注意力机制, 能够更好地捕捉风

电数据的局部特征信息, 减小模型预测误差; 反向残差

前馈网络使模型在保持计算量和参数效率的同时增强了

局部特征信息的提取和保留能力. 本文所提出的模型为

风电预测提供了一种有效的方法, 为电力系统的稳定运

行提供了技术支持. 未来工作将进一步优化模型结构和

参数, 研究风力涡轮机的空间分布, 以及涡轮机内部状态

等因素对风电功率的影响, 使模型更好地提取时序数据

的底层特征, 提升预测精度.
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