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摘 　 要:
 

针对风电机组组网运行存在的功率波动性和随机性,为提高风速预测的精度和风电机组运行的稳定性,
提出了一种基于白鲸优化算法和鲸鱼优化算法的 VMD-LSTM 短期风速预测模型。 首先,利用白鲸优化算法对

VMD 中的模态数及惩罚因子进行优化,得到分解的子序列;其次,对于 LSTM 中的隐含层节点数、最大训练次数和

初始学习率等参数,使用鲸鱼优化算法进行确定;最后,利用 LSTM 的非线性拟合能力对数据进行预测。 结果表明:
所提预测模型在测试集上的 RMSE、MAE、MAPE 分别为 0. 223

 

4,0. 172
 

7,0. 083
 

7,均低于其他对比模型,验证了所

提模型在短期风速预测问题上的有效性。
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　 　 准确的风速预测可以使风电场的管理者及时了

解未来的风速变化情况,从而采取相应的调整措施,
以确保风力机组的安全可靠运行。 当前,风速预测

主要有 4 类,分别为物理模型预测、统计模型预测、
机器学习模型预测和混合模型预测 [ 1- 3] 。 相对于其

他几类模型,物理模型具有可解释性强的特点。 目

前,数值天气预报模型( numerical
 

weather
 

prediction,
 

NWP)可用于风速预测 [ 4- 6] ,但 NWP 建模的过程往

往与大气的实际运动规律存在偏差,同时还存在采

集相关数据成本偏高的问题。 统计模型和机器学习

模型都是利用历史风速数据进行预测,以弥补物理

模型的一些不足。 统计模型中,时间序列模型 [ 7] 、
自回归滑动平均( ARMA) [ 8] 和差分整合移动平均自

回归模型 ( ARIMA) [ 9] 等通常用于处理线性数据。
然而,对于具有较强非线性特征的风速数据等,统计

模型的表现相对较差。 机器学习模型是目前风速预

测的常用方法, 主要包括随机森林 [ 10] 、 梯度提升

树 [ 11] 、支持向量机 [ 12] 等。 机器学习方法可以提取

到风速序列的非线性特征,对于提升风速预测的精

度有较大的帮助。 混合模型综合了各个模型的优

势,解决了单一模型在预测中表现不佳的问题,通过

融合两种及以上预测方法来进行预测,进一步提高

预测的精度。
由于风速序列具有较高的随机性和波动性,为

提高预测的精度,需采用相关方法分解数据进行预

处理。 Tian 等 [ 13] 用经验模态分解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)完成对风速序列的预处理,但
EMD 存在模态混叠的局限性。 冯义等 [ 14] 利用集合

经验模态分解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposi-
tion,

 

EEMD)进行风速数据的预处理,但 EEMD 的

性能易受最终平均问题的影响 [ 15] 。 对于非线性、非
平稳的风速时间序列分解,变分模态分解( variational

 

mode
 

decomposition,
 

VMD) [ 16] 可以在一定程度上抑

制模态混叠,且可通过有效确定 VMD 的相关参数

进行预处理以提高最终预测的精确度。
鉴于此,本文采用白鲸优化算法 ( beluga

 

whale
 

optimization,
 

BWO) [ 17] 对变分模态分解的模态数进

行优化,对分解后的风速序列使用鲸鱼优化算法

( whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA) 确定长短时记

忆神经网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 的隐含
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层节点数、最大训练次数和初始学习率并完成预测。
本文所用预测模型流程如图 1 所示。

图 1　 预测模型算法流程图

Figure
 

1　 Prediction
 

model
 

algorithm
 

flow
 

chart

1　 基于 BWO 的变分模态分解

由于 VMD 算法中相关参数的选择对最终预测

结果影响显著,因此,用白鲸优化算法对 VMD 进行

参数优化,确定最佳分解模态数 K 和惩罚因子 α, 完

成对风速序列的分解。
1. 1　 白鲸优化算法

白鲸优化算法是 Zhong 等 [ 17] 在 2022 年提出的

一种基于仿生学和自然界中白鲸生态行为的优化算

法。 BWO 模拟了白鲸群体的觅食、社交和生存行

为,以帮助解决各种数据优化问题。
白鲸优化算法是一种基于种群的优化算法,

将白鲸作为搜索代理,每头白鲸代表了问题的一

个候选解。 在 BWO 中,搜索代理的位置通常以矩

阵形式来建模,该矩阵包含了每个搜索代理 ( 白

鲸)的位置信息。 BWO 中的搜索代理位置矩阵通

常是一个二维矩阵,其中每行代表一个搜索代理

(白鲸) ,而每列代表搜索代理的不同维度或特征。
搜索代理的位置矩阵可表示为

X =

x1,1 x1,2 … x1,d

x2,1 x2,2 … x2,d

︙ ︙ ︙ ︙
xn,1 xn,2 … xn,d

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。 (1)

式中: n 为白鲸种群的数量; d 为需要优化的变量的

维数。

白鲸种群适应度值 FX 为

FX =

f( x1,1 ,x1,2 ,…,x1,d)

f( x2,1 ,x2,2 ,…,x2,d)

︙
f( xn,1 ,xn,2 ,…,xn,d)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。 (2)

　 　 平衡因子 B f 决定探索与开发阶段的转换:

B f = B0 1 - T
2Tmax

( ) 。 (3)

式中: T 表示当前迭代次数; Tmax 表示最大迭代次

数。 B f 在 0 ~ 1 上随机变化,初始阶段时,探索和开发

的概率都有可能较高,算法以一种相对平衡的方式

进行。 随着迭代次数 T 的增加, B f 逐渐减小至 0. 5
以下。 这表示探索阶段的概率逐渐减小,而开发阶

段的概率逐渐增加。 当 B f < 0. 5 时,说明开发阶段

的概率明显增加。
搜索阶段时,搜索代理是以白鲸配对游泳来决

定,更新规则为

XT + 1
i,j = XT

i,p j
+ (XT

r,p1
- XT

i,p j
) (1 + r1 ) sin(2πr2 ) ,

　 　 j = 2n;
XT + 1

i,j = XT
i,p j

+ (XT
r,p1

- XT
i,p j

) (1 + r1 ) cos(2πr2 ) ,

　 　 j = 2n + 1。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)
式中: T 为当前迭代次数; XT + 1

i,j 为第 i 条白鲸在第 j
维上的新位置; P j 为从 d 维中选择的随机整数; XT

i,p j

为第 i 条白鲸在第 P j 维的位置; XT
r,p1

与 XT
i,p j

分别为

第 r 条白鲸和第 i 条白鲸的当前位置; r1 、r2 为介于 0
和 1 之间的随机数; sin(2πr2 ) 与 cos(2πr2 ) 代表镜
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像白鲸的鳍朝向水面; n 为整数。 维数通过奇偶数

来进行选择。
BWO 算法在开发阶段引入了 Levy 飞行策略,

有助于提高白鲸优化算法的搜索效率和全局收敛

性。 在 Levy 飞行策略中,白鲸会互相交流各自的位

置,以模拟彼此间的猎物捕捉过程,并同时考虑其他

白鲸和最佳候选者的位置。 开发阶段白鲸的位置更

新规则为

XT + 1
i = r3X best - r4X

T
i + C1LF(XT

r - XT
i ) 。 (5)

式中: T 代表当前的迭代次数; XT
r 与 XT

i 分别代表随

机白鲸和第 i 条白鲸的当前位置; XT + 1
i 代表第 i 条

白鲸更新之后的位置; r1 、r2 为 0 ~ 1 上的随机数; C1

代表随机跳跃强度,用来衡量 Levy 的飞行强度。
C1 = 2r4(1 - r / rmax ) 。 (6)

　 　 LF 为 Levy 飞行函数,其表达式为

LF = 0. 05 × u × σ

ν
1
β

。 (7)

式中: σ =
Γ(1 + β) × sin

πβ
2

Γ
1 + β

2( ) × β × 2
β - 1

2

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

1
β

;u 和 ν 均为满足

正态分布的随机数; β 取固定值 0. 5。
BWO 算法中引入了一种模拟鲸鱼坠落的行为

来模拟随机性以及白鲸群体中的变化。 同时,为了

确保种群大小保持不变,BWO 算法使用白鲸的位置

和鲸鱼落体的步长来建立更新的位置,表达式为

XT + 1
i = r5X

T
i - r6X

T
i + r7X step 。 (8)

式中: r5 、r6 、r7 为 0 ~ 1 上的随机数; X step 为鲸鱼坠落

的步长。

X step = (u b - lb) exp
- C2T
T

max

( ) 。 (9)

式中: u b 与 lb 分别为变量的上限和下限; C2 为种群

规模与鲸鱼下降概率相关的阶跃因子。
C2 = 2W f × n。 (10)

式中: W f 代表鲸鱼坠落的概率。

W f = 0. 1 - 0. 05
T

Tmax

。 (11)

1. 2　 VMD
VMD [ 18] 是一种用于时间序列分解的替代方法。

与 EMD 不同,VMD 使用变分原理来分解时间序列,
可以更好地处理一些非平稳和混沌性强的序列,减
少模态混叠的问题。

VMD 是一种信号处理技术,用于将时间序列分

解成一系列模态(或分量) ,旨在克服传统经验模态

分解( EMD)中出现的一些问题,如模态混叠和收敛

性不佳。 其主要思想是将一个信号分解成多个频率

和振幅不同的子模态,子模态间按照它们的频率依

次排列。 VMD 的分解过程是通过优化一个变分问

题来实现的,以找到最佳的模态分解,使得分解后的

模态尽可能地互相独立。 其具体步骤如下。
步骤 1　 构造变分问题。 在各个子模态的和等

于原始数据的条件之下表达式为

min
{ u k} ,{ω k}

∑
K

k = 1
∂ t δ( t) + j

πt( ) ∗u k( t)
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú e

- jω kt
2

2
{ } ;

s. t. ∑
K

k = 1
u k( t) = S( t) 。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(12)
式中: {u k} 、{ω k} 分别为分解的 K 个模态分量和各

个模态分量的频率中心; ∂ t 代表偏导数的计算;
δ( t) 代表单位脉冲函数; j 代表虚数单位; ∗ 代表

卷积运算。
步骤 2　 求解变分表达式。 在构造变分问题的

基础上引入惩罚因子 α、 Lagrange 乘法算子 λ, 可得

增广 Lagrange 表达式:

L[{uk( t)},{ωk},λ( t)] = α∑
K

k = 1
∂t

é
ë
êê ( δ( t) + j

πt ) ∗

u k( t) ù
û
úú e

- jω kt
2

2
+ S( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)

2

2
+

〈 λ( t),S( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)〉 。 (13)

　 　 步骤 3　 求解增广 Lagrange 表达式的鞍点。 首

先初始化参数 u1 、ω1 、λ1 、n, 同时设置 n + 1 循环,
u k、ω k、λ k 根据式(14) ~ (17)交替更新,当变量满足

约束条件时,求解完成。
 

u k̂
n + 1(ω) =

 

Ŝ(ω) - ∑
i≠k

 

u i^ (ω) +
 λ̂(ω)

2
1 + 2α(ω - ω k)

2 ; (14)

ω n + 1
k =

∫∞

0
ω

 

û k(ω) 2 dw

∫∞

0
 

û k(ω) 2 dw
; (15)

 

λ̂n +1(ω) = λ̂n(ω) + τ
 

Ŝ(ω) - ∑
K

k = 1
 

ûn +1
k (ω)( ) ; (16)

∑
K

k = 1

‖un + 1
k - un

k ‖ 2
2

‖un
k ‖ 2

2

< ε。 (17)

式中:
 

û、
 

λ̂和
 

Ŝ代表傅里叶变换; n 代表该算法中的

迭代次数; τ 代表保真系数。
1. 3　 白鲸优化算法优化变分模态分解参数

在利用 VMD 进行信号分解时,需要给定分解
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模态数 K 和惩罚因子 α,这两个参数的选取将会对

分解结果产生重要影响。 当设定的分解模态数 K
较小时,容易造成欠分解,导致重要信息没有被提

取;当 K 较大时,会产生过分解,此时经过分解后的

模态分量因中心频率接近形成模态混叠。 当设定的

惩罚因子 α 偏大时,分解后得到的模态分量带宽将

偏小;若 α 偏小,则模态分量带宽将偏大,因此,惩

罚因子 α 主要影响模态分量的细节保留度和分解

过程的去噪程度。
为提高 VMD 的分解性能,使用 BWO 算法对

VMD 的分解模态数 K 和惩罚因子 α 进行寻优。 需

寻找一个合适的目标函数,使 BWO 算法可以通过

目标函数值的比较来找到 VMD 的相关最佳参数

值。 此时将最小包络熵作为 BWO 的目标函数。
为找出相应的最小包络熵,就需要计算出不同

参数组合下的分量的包络熵,然后比较它们的包络

熵的大小,即可找出最小包络熵。 此时,最小包络熵

所对应的参数组合就是 VMD 算法的最佳参数,具

体可以表示为

〈 α̂,K̂〉 = arg
〈 α,K〉

1

K̂
∑

K̂

i = 1
E p{ } 。 (18)

式中: α̂、 K̂ 分别表示 VMD 的惩罚因子和最佳分解

模态数的最优参数组; E p 为包络熵。
在利用 BWO 算法找出 VMD 最优的分解模态

数 K 和惩罚因子 α 后,可保证 VMD 对输入风速序

列数据的自适应分解,从而发挥出了 VMD 的最佳

分解性能,避免在分解的过程中出现重要信息的丢

失或过分解。
1. 4　 数值实验

本文选取青海省德令哈市某点位在 2022 年 11
月 1 日 0 时至 2022 年 12 月 31 日 23 时的连续风速

序列,原始数据采样的时间间隔为 1
 

h,共 1
 

464 条

数据,如图 2 所示。 根据序列的时间顺序, 选择

1
 

464 条数据中的前 80%即 1
 

171 条数据为训练集,
后 20%为测试集。

设置 BWO 算法的种群规模为 10,最大迭代次

数为 30,优化变量有 2 个,分别为分解模态数 K 和

惩罚因子 α, 并设变量寻优的范围,其中分解模态数

K 的寻优范围为 3 ~ 10,惩罚因子 α 的寻优范围为

100 ~ 2
 

500。
经过 BWO 算法寻优后得到该样本数据的最佳

分解模态数 K 为 4,最佳惩罚因子 α 为 1
 

600。 将上

述参数数据代入 VMD 完成风速数据的分解,如图 3
所示。

图 2　 原始风速序列

Figure
 

2　 Original
 

wind
 

speed
 

sequence

图 3　 VMD 分解序列

Figure
 

3　 VMD
 

decomposition
 

sequence

图 3 中,蓝色曲线代表的是原始的风速序列,
IMF1、IMF2、IMF3 和 res 是 VMD 分解后的 4 个子模

态,其中 IMF1、 IMF2 和 IMF3 的频率依次减小, res
为 VMD 分解原始风速序列后形成的残差。

2　 基于 WOA 的 LSTM 短期风速预测

将训练集的样本输入至长短时记忆神经网络完

成预测。 为了使 LSTM 发挥出更好的性能,得到较好

预测结果,利用鲸鱼优化算法对 LSTM 的参数进行优

化,完成对测试集样本的预测,并计算预测误差。
2. 1　 鲸鱼优化算法

鲸鱼 优 化 算 法 ( whale
 

optimization
 

algorithm,
WOA) [ 19] 灵感来源于鲸鱼群体的行为。 这个算法

被设计用来解决优化问题,尤其在连续型优化问题

中表现出色。 它是一种进化算法,借鉴了鲸鱼群体

的社会行为和迁徙模式,由下列三部分组成。
(1)包围猎物。 鲸鱼在包围猎物的过程中会自

己选择最优路径,具体为

D = CX∗( t) - X( t) ; (19)
X( t + 1) = X∗( t) - AD。 (20)

式中: D 为猎物与最佳搜索代理间的距离; X∗( t)
为猎物的位置; X( t) 为鲸鱼的位置; t 为鲸鱼优化

算法的迭代次数; C、A 均代表系数向量。
(2)泡泡网攻击。 该策略模拟了座头鲸捕猎行

为的两种方式,即收缩包围和螺旋更新,这两种方式

都允许鲸鱼个体向目标猎物移动,并根据随机生成
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的概率来决定采用哪种方式进行位置更新。
X( t + 1) = D′e blcos(2π) + X∗( t) ; (21)

D′ = X∗( t) - X( t) 。 (22)
式中: b 控制着螺旋的形状; l 为一个随机数,用于

引入随机性,以使鲸鱼个体用不同的方式探索搜索

空间。
(3)随机搜索。 在搜索阶段,鲸鱼之间采用随

机搜索方式,根据最近搜索代理的位置来更新鲸鱼

的位置。
D = CX rand( t) - X( t) ; (23)

X( t + 1) = X rand( t) - AD。 (24)
式中: X rand( t) 代表猎物的随机位置。

在 WOA 算法中,还会生成随机数 q ∈ [0,1] ,
用于决定接下来的行为策略:如果生成的随机数 q
满足 q > 0. 5 时,则算法进入泡泡网攻击模式,在这

种模式下,鲸鱼个体可能会采取不同的行为策略,以
增加搜索的多样性;若 q < 0. 5 时,则算法会对系数

向量 A 进行判断,当 A ≥ 1 时,鲸鱼个体选择搜索

猎物;当 A < 1 时鲸鱼个体选择包围猎物。 随着

WOA 算法的迭代次数增加,算法逐渐从猎物搜索转

变为猎物包围状态。
2. 2　 长短时记忆神经网络 LSTM

LSTM [ 20] 是一种特殊的循环神经网络。 LSTM
在循环神经网络的基础上添加了记忆单元,能够

学习到不同长短时间的信息,因而 LSTM 在处理时

间序 列 问 题 时 的 表 现 更 佳。 图 4 为 LSTM 内 部

结构。

图 4　 LSTM 网络结构

Figure
 

4　 LSTM
 

network
 

structure

LSTM 的隐藏层中,单个神经元的计算包括细

胞状态的更新和输出值的计算两个重要部分。 神经

元内部包含 3 个门函数,分别是遗忘门、输入门和输

出门,通过这些门函数可以有效地控制输入值、记忆

值和输出值的流动,从而提高网络对长序列信息的

处理能力。

假设在 t 时刻,输入序列为 x t、 输出序列为 y t,
则遗忘门 f t、 输入门 i t、 输出门 o t 分别为

f t = σ(W f[h t - 1 ,x t] + b f) ; (25)
i t = σ(W i[h t - 1 ,x t] + b i) ; (26)

c~ t = tanh(W c[h t - 1 ,x t] + b c) ; (27)

c t = f t c t - 1 + i t c
~

t。 (28)
o t = σ(W o[h t - 1 ,x t] + b o) ; (29)

h t = o t tanh( c t) 。 (30)
式中: σ(·) 为 Sigmoid 函数; W f 为遗忘门权重值;
h t - 1 为上一时刻单元的输出; b f 为遗忘门偏置项; W i

和 W c 分别为输入门和记忆单元 c 的权重值; b i 和 b c

分别为输入门和记忆单元的偏置项; c~ t 为前一时

刻记忆单元的状态; c t 为当前时刻记忆单元的状态;
W o 为输出门的权重值; b o 为输出门的偏置项; h t 为

t 时刻单元的输出。
则 t 时刻输出为

y⌒ t = σ(W y⌒ t
h t + b y⌒ t

) 。 (31)

式中: W y⌒ t
为 y⌒ t 的权重值; b y⌒ t

为 y⌒ t 的偏置项。

2. 3　 鲸鱼优化算法优化长短时记忆神经网络参数

LSTM 模型具有较强的非线性映射能力和泛化

能力,且计算稳定性高,是解决风速预测问题较理想

的选择。 但 LSTM 具有依赖性,相关参数的选取没

有相对统一的标准,导致目前 LSTM 的参数大多依

靠人为经验设定。 这种情况将可能导致 LSTM 的泛

化能力变差,从而导致 LSTM 模型不能发挥出较好

的性能,影响风速预测结果的准确性。 因此,针对

LSTM 模型,恰当选择初始参数同样关键。
为提升 LSTM 预测的准确性,利用 WOA 算法对

LSTM 的最大隐含层节点数、最大迭代次数和初始

学习率由全局向局部进行寻优。 WOA 算法优化

LSTM 的具体步骤有以下 4 步。
步骤 1　 对风速序列数据作零均值和单位方差

的标准化处理,确保 LSTM 网络训练收敛以及得到

更好的拟合结果。 同时对数据进行划分,以合适的

比例确定训练集和测试集。
步骤 2 　 初始化鲸鱼优化算 法 中 的 种 群 和

LSTM 网络中的相关参数,将需要进行寻优的 LSTM
参数输入至 WOA 算法中。

步骤 3　 在 WOA 算法寻优的初始阶段,以初始

化设定的值作为最佳取值对 LSTM 网络赋值并进行

初步训练。 使用均方根误差 RMSE 作为 WOA 算法

的适应度函数,并计算相应的适应度值。
步骤 4　 在 WOA 算法不断迭代的过程中,当适

应度值小于终止值时将得到鲸鱼种群和种群中个体
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的最佳位置,若适应度值大于终止值,则更新鲸鱼搜

索代理的位置继续进行寻优,直至满足条件。 满足条

件后的寻优参数值即为 LSTM 网络的最佳参数值。
2. 4　 数值实验

在 1. 4 节的基础上继续完成数值实验。 设置

WOA 算法的种群规模为 5,最大迭代次数为 20,优
化变量的数目为 3 个,分别为隐含层节点数、最大训

练次数、初始学习率,并设变量寻优的范围,其中隐

含层节点数的寻优范围为 1 ~ 100,最大训练次数为

1 ~ 200,初始学习率为 0. 001 ~ 0. 100。
表 1 为经过 WOA 算法寻优后得到的子模态

的最佳 隐 含 层 节 点 数、 最 大 训 练 次 数 和 初 始 学

习率。
表 1　 WOA 算法确定的 LSTM 参数

Table
 

1　 LSTM
 

parameters
 

determined
 

by
 

WOA
 

algorithm

分量 最佳隐含层节点数 最大训练次数 初始学习率

IMF1 53 108 0. 014
IMF2 10 112 0. 024
IMF3 14 105 0. 012

res 99 198 0. 006

　 　 本文选用的训练集数据的均值为 2. 828
 

3,方差

为 1. 666
 

0。 为了使最终 LSTM 网络训练收敛以及

得到更好的拟合结果,在进行训练之前需将数据转

化为零均值和单位方差的标准化数据。
为得到更好的运行结果,可在初始学习率相

同的情况下,选择 RMSE 最小时的最小衰落因子

来训练网络。 此时学习率衰落因子为 0. 4,同时使

用 WOA 算法得到的参数数据可使 LSTM 网络达到

较优状态。 然后使用训练好的模型对后 20% 即

293 条数据 进 行 预 测, 使 用 观 测 值 来 更 新 LSTM
网络。

图 5 为本文预测模型与其他模型误差的对比图

形,包含仅使用 LSTM 算法 [ 21] 的 VMD-LSTM 模型预

测结果。 但仅凭借图形无法直观说明各个模型的预

测值与真实值之间的误差。 表 2 为本文模型与其他

模型在均方根误差 RMSE、平均绝对误差 MAE 和平

均相对 误 差 MAPE 的 对 比。 结 果 表 明, 相 较 于

VMD-LSTM 模型,本文方法可以有效降低风速训练

的预测误差,提高预测精度。
为了进一步验证本文模型的优越性,图 6 和表

3 为本文与 CEEMDAN-GWO-ELM [ 22] 、SSA-BP [ 23] 和

CEEMD-SVM [ 24] 模型的对比情况。 可以看出,本文

模型在 RMSE、MAE 和 MAPE 上均优于其他模型,基
于 BWO 和 WOA 算法的 VMD-LSTM 模型在短期风

速预测上具有更好的精度。

图 5　 消融实验不同模型预测结果

Figure
 

5　 Prediction
 

results
 

of
 

various
 

models
 

in
 

ablation
 

experiments

表 2　 消融实验预测值误差

Table
 

2　 Prediction
 

error
 

in
 

ablation
 

experiments

模型 RMSE MAE MAPE
LSTM 0. 704

 

3 0. 513
 

9 0. 266
 

9
VMD-LSTM 0. 326

 

7 0. 257
 

6 0. 124
 

6
VMD、WOA-LSTM 0. 282

 

1 0. 222
 

0 0. 104
 

5
BWO-VMD、LSTM 0. 265

 

5 0. 205
 

0 0. 093
 

3
BWO-VMD、WOA-LSTM 0. 223

 

4 0. 172
 

7 0. 083
 

7

图 6　 本文模型与其他模型的对比

Figure
 

6　 A
 

comparison
 

of
 

this
 

model
 

with
 

other
 

models

表 3　 本文模型与其他模型预测值误差

Table
 

3　 The
 

prediction
 

errors
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

study
 

compared
 

to
 

those
 

of
 

other
 

models

模型 RMSE MAE MAPE
CEEMDAN-GWO-ELM [ 22] 0. 459

 

9 0. 358
 

9 0. 203
 

1
SSA-BP [ 23] 0. 394

 

6 0. 274
 

0 0. 166
 

3
CEEMD-SVM [ 24] 0. 778

 

6 0. 405
 

7 0. 265
 

7
BWO-VMD、WOA-LSTM 0. 223

 

4 0. 172
 

7 0. 083
 

7

3　 结论

(1)利用 BWO 优化 VMD 的分解模态数和惩罚

因子,可以有效提升 VMD 分解风速序列后的预测

精度。
(2)利用 WOA 优化 LSTM 的隐含层节点数、最

大训练代数、初始学习率,能够降低 LSTM 的预测

误差。
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(3)在对比实验中,本文提出的基于 BWO 和

WOA 算法的 VMD-LSTM 短期风速预测模型都具有

较好的预测水平,体现了该模型的优势。
本文采用的寻优算法在运算时间上还有待继续

改进,同时还可引入相关影响因素,进一步提高预测

结果的准确性。
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Abstract:
   

In
 

view
 

of
 

the
 

power
 

fluctuation
 

and
 

randomness
 

existing
 

in
 

the
 

operation
 

of
 

wind
 

turbine
 

networks,
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

wind
 

speed
 

prediction
 

and
 

the
 

stability
 

of
 

wind
 

turbine
 

operation,
 

in
 

this
 

study
 

a
 

VMD-
LSTM

 

short-term
 

wind
 

speed
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

beluga
 

whale
 

optimization
 

and
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm.
 

Firstly,
 

the
 

Beluga
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

number
 

of
 

modes
 

and
 

penalty
 

factors
 

in
 

VMD
 

to
 

obtain
 

the
 

reorganized
 

subsequence.
 

For
 

parameters
 

such
 

as
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes,
 

the
 

maximum
 

number
 

of
 

training
 

generations,
 

and
 

the
 

initial
 

learning
 

rate
 

in
 

LSTM,
 

the
 

whale
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

determine
 

these
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

monomer
 

transplantation
 

ability
 

of
 

LSTM
 

was
 

uti-
lized

 

to
 

predict
 

the
 

data.
 

The
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

VMD-LSTM
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

BWO
 

and
 

WOA
 

pro-
posed

 

in
 

this
 

study
 

achieved
 

RMSE,
 

MAE,
 

and
 

MAPE
 

values
 

of
 

0. 223
 

4,
 

0. 172
 

7,
 

and
 

0. 083
 

7,
 

respectively,
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

all
 

of
 

which
 

were
 

lower
 

than
 

those
 

of
 

other
 

comparative
 

models.
 

This
 

validated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

in
 

short-term
 

wind
 

speed
 

prediction.
Keywords:

 

beluga
 

whale
 

optimization;
 

whale
 

optimization
 

algorithm;
 

variational
 

mode
 

decomposition;
 

LSTM;
 

wind
 

speed
 

prediction


