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摘 　 要:
 

针对传统风电集群功率预测方法在空间上未有效考虑场站间气象关联特性,难以基于单场预测高效推演

集群整体功率的问题,为充分挖掘离散型数值气象预报(NWP)异构气象信息的时空耦合复杂特性嵌入表征,提出

一种基于注意力时空嵌入机制的多维度场站时空信息融合框架。 首先,利用多头自注意力机制( Multi-Head
 

Self-
Attention)直接融合空间特征,增强模型对多场站空间功率关联的捕捉能力。 其次,基于最大信息系数解构集群位

置信息,构建反映气象关联的非欧几里得图数据结构,并结合时空注意力机制实现场站及其邻域时空特征的交叉

融合,动态调整场站间影响权重以捕捉时空动态相关性。 并通过编-解码器架构将空间与时空特征集成至统一语

义空间,捕获序列时间连续性。 最后,基于中国西北某地区实际风电场运行数据对所提模型进行验证。 实验结果

表明:所提方法在对比其余 6 种预测模型时,RMSE 与 MAE 两项误差评价指标均显著降低,有效验证其先进性与适

应性。
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面对日益严峻的全球气候变化和能源短缺问

题,中国积极推动清洁能源发展,致力于实现碳达峰

和碳中和目标。 截至 2024 年 6 月底,中国风电和光

伏发电装机容量已超过煤电,突破 11. 8 亿 kW。 风

电作为清洁能源的重要组成部分,其发展尤为迅猛。
截 至 2023 年 底, 中 国 风 电 装 机 容 量 达 到

4. 4 亿 kW,同比增长 20. 7%,成为全球最大的风电市

场[ 1] 。 然而,由于风资源的波动性和不确定性,大规

模风电并网给电网的稳定运行带来严峻挑战[ 2] 。
风电集群短期功率的精确预测可以为电力调度

提供科学依据,有效缓解风电波动对电网的冲击,提
高风电利用效率,并进一步解决大规模风电消纳问

题。 近年来,单个风电场的功率预测研究成果显著,
但集群风电功率预测多是把单个场站的预测结果简

单相加,或是进行尺度扩展 [ 3- 4] 。 这类方法虽计算

方便,却没充分考虑风电集群内部复杂的时空关联,
预测精度因此受限。 从时间角度看,现有方法把连

续的天气过程拆分成独立的时间节点,打破了气象

要素的时序联系,使得气象条件和功率输出在时间

上不匹配;从空间角度讲,区域气象变化既有空间关

联性,又有局部差异,单个站点的气象参数没法反映

空间上的不同特征,进而导致功率预测结果出现异

常波动。 在人工智能技术快速发展背景下,集成学

习与深度学习模型已成为研究热点。 集成学习方法

通过融合多模型优势提升预测性能,朱梓彬等 [ 5] 基

于多元变分模态分解 ( multivariate
 

variational
 

mode
decomposition,MVMD)和 Blending 集成学习,提高模

型稳定性与精度;吴霓 [ 6] 使用 Stacking 集成框架整

合多个基模型,实现了多算法协同预测;向阳 [ 7] 利

用 CNN-门控循环单元-梯度提升学习算法,构建的

CNN-GRU-LightGBM 混合模型兼具特征提取与回归

分析能力;李超峰等 [ 8] 采用马尔可夫链对结果进行

误差修正,使用 Informer 神经网络架构对风电场功

率做出预测,降低了模型复杂度。 现有研究多聚焦
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于风电功率的时间序列依赖建模,而对风电场之间

潜在的空间耦合关系关注不足。 针对这一问题,部
分学者进行了有益探索。 顾婷婷等 [ 9] 提出一种融

合多头注意力机制的 ResNet-UNet 混合模型,借助

UNet 结构保留多维气象变量的空间分布信息,从而

增强了对风电场间空间相关性的刻画能力;周丽娜

等 [ 10] 则结合大气流动的连续性特征, 构建 CNN-
LSTM 联合架构,挖掘风电出力的时空动态特征,有
效提升了集群层面的预测效果。 然而,上述方法大

多将数值气象预报( NWP ) 数据简单映射为规则栅

格,难以体现风电场在实际地理空间中分布的非均

质性。 对 此, CHEN 等 [ 11] 尝 试 采 用 图 卷 积 网 络

( graph
 

convolutional
 

network,GCN)建模风机间的拓

扑关系,但其采用的 MLP
 

( multilayers
 

perception)结

构对时序特征的表达能力有限。
基于上述模型的优缺点,本文以深入挖掘离散

型 NWP 异构气象信息嵌入表征为基础,以注意力

时空嵌入机制为手段,对场站时空信息进行多维度

融合,提出一种融合时间特征的嵌入交叉注意力机

制时空图卷积网络 ( fusion
 

temporal
 

spatial-temporal
graph

 

convolutional
 

network
 

embedded
 

with
 

cross-at-
tention

 

mechanism,
 

FT-ASTGCN)的风电集群功率短

期预测模型。

1　 图结构定义

本文采用的离散型数值天气预报数据( NWP )
时间分辨率为 15

 

min、空间分辨率为 3
 

km × 3
 

km。
当前用于构建图结构数据的方法有基于因果关系的

图构建算法,如 Granger 因果关系 [ 12] 、k 最近邻 [ 13] 等

算法,但这些方法往往需要严格的假设条件且对数

据的分布形式敏感,导致聚类或关联的准确性降低。
因此,为研究多尺度天气系统的不同特性,本文借助

数据挖掘来提取与气象过程密切相关的场站集群特

征,选用最大信息系数 [ 14] 来构建图结构数据,这种

方法能更有效捕捉和量化非线性关系,提供更全面

的时空关联分析。
最大信息系数的计算基于互信息,互信息的公

式为

I[X;Y] = H(X) - H(X | Y) 。 (1)
其中, I[X;Y] 表 示 场 站 X 与 Y 之 间 的 互 信 息。
H(X) 表示随机变量 X 的熵,定义为

H(X) = - ∑
x∈X

p( x) log2p( x) 。 (2)

H(X Y) 表示 X 在 Y 条件下的条件熵,定义为

H(X Y)= - ∑
x∈X

∑
y∈Y

p( x,y) log2p( x y) 。 (3)

p( x y) 表示给定 Y 的情况下 X 的条件概率,
计算公式为

p( x y)=
p( x,y)
p( y)

。 (4)

式中: p( x y) 表示场站 X 和 Y 的联合概率分布;
p( x) 表示场站 X 的边际概率分布; p( y) 表示场站

Y 的边际概率分布。
MIC 通过对各场站功率进行离散化处理,并将

其映射到一个二维网格中,从而实现对互信息的量

化。 其取值范围在 0 ~ 1,值越接近 1 表示两者之间

的关系越强。 MIC 系数可定义为

MIC(X;Y) = max
a,b < B

I(X;Y)
log2

 min(a,b)
。 (5)

式中:a 和 b 分别为变量 X 和 Y 在网格中划分的数

量,代表了对变量取值的离散化程度;B 为样本总数

的 0. 6 次方。
本文通过计算风电集群内各场站历史功率的最

大信息系数确定邻接矩阵 A 如下:

A =

1 E12 … E1N

E21 1 … E2N

︙ ︙ ⋱ ︙
EN1 EN2 … 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。 (6)

式中: A ∈ RN ×N 是一个对称矩阵; E 表示边集合 E =

{E ij i ≠ j} ;N 表示集群内的场站个数。
由此,可定义风电集群原始气象信息构成的气

象网络 G:
G = (V,E) 。 (7)

式中: V = { v1 ,v2 ,…,vN } ∈ RF ×N 表示风电集群各场

站对应的节点特征。

2　 注意力嵌入机制研究

由于气象过程和地理环境的复杂性和多样性,
仅依靠最大信息系数表达的空间信息,对于描述风

在空间上的连续性和波动性是远远不够的。 融合嵌

入注意力机制 [ 15] ,能够根据时空特征的变化自动调

整不同风电场的影响权重,从而实现对风场波动性

更准确的建模。
2. 1　 空间注意力机制

在空间维度上,为捕捉气象信息在场站位置上

的空间动态特征,利用场站位置特征的注意力得分

机制,可定义空间注意力嵌入矩阵 S 的计算公式

如下:
S = V s ·σ( (X i - 1

T W1 )W2(W3X
i - 1
T ) T + b s ) 。 (8)

式中: X i - 1
T = (V i - 1

1 ,V i - 1
2 ,…V i - 1

t ) ∈ RN ×F i - 1 × t 表示计
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算第 i 层时空注意力矩阵的输入,即 t 时间步下的场

站集群特征; W1 ∈ R t,W2 ∈ RF i - 1× t,W3 ∈ RF i - 1 ,Vs ∈
RN ×N ,b s ∈ RN ×N 分别表示不同特征维度下的可学习

参数矩阵; σ 表示 Sigmoid 激活函数。
通过学习不同场站位置的时间特征与气象特

征,并将其映射至非线性空间融合提升其表征能力,
动态计算注意力矩阵 S。 利用 Softmax 函数对节点

的注意力权重进行归一化:

S′i,j =
exp(S i,j)

∑
N

j = 1
exp(S i,j)

。 (9)

式中: S′i,j ∈ RN ×N 表示场站 i 与场站 j 之间的注意力

分数; S i,j 表示原始的注意力得分。 在执行空间图

卷积操作时,通过结合邻接矩阵 A 与空间注意力矩

阵 S′i,j, 可以动态地调节场站之间的影响权重。
2. 2　 时间注意力机制

在时间维度上,为捕捉气象信息在时间序列上

的动态特征,类似地,利用时间序列特征的注意力得

分机制,可定义时间注意力嵌入矩阵 I 的计算公式

如下:
I = V e ·σ( ( (X i - 1

T ) TU1 )U2(U3X
i - 1
T ) + b e ) 。 (10)

式中: U1 ∈ RN ,U2 ∈ RF i - 1 ×N ,U3 ∈ RF i - 1 ,V e ∈ R t × t,
b e ∈ R t × t 分别表示不同特征维度下的可学习参数矩

阵。 利用 Softmax 函数对时间序列的注意力权重进

行归一化,使得每个节点的权重之和为 1。

I′i,j =
exp( I i,j)

∑
t

j = 1
exp( I i,j)

。 (11)

式中: I′i,j ∈ R t × t 表示时刻 i 与时刻 j 之间的依赖性的

强度,即注意力分数; I i,j 表示原始的注意力得分。
基于 i - 1 层输入的 X i - 1

T 场站集群特征,将时间注意

力矩阵 I′i,j 嵌入,可得

X􀮨i - 1
T = X i - 1

T I′ = X i - 1
T

I′1,1 I′1,2 … I′1,t

I′2,1 I′2,2 … I′2,t

︙ ︙ ⋱ ︙
I′t,1 I′t,2 … I′t,t

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

。 (12)

式中: X􀮨i - 1
T ∈ RN ×F i - 1 × t 表示融合序列特征后的新的

输入。 通过这种方式,动态调整输入数据,实现对时

间注意力的嵌入表征。
2. 3　 多头自注意力机制

自注意力机制( self-attention
 

mechanism)是近年

来深度学习中广泛应用的一种技术。 自注意力机制

通过多通道提取时空特征,并通过动态分配注意力

权重,强化关键历史信息的权重,从而提供更全面的

时空关联特征。 具体计算公式为

A ij = Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V。 (13)

式中: Attention(Q,K,V) 表示经过得分计算后的输

出; A ij 表示输入序列中的第 i 个元素对第 j 个元素

的注意力权重,其取值在 0 ~ 1; dk 表示缩放因子,
用于避免值过大带来的数值不稳定性问题; Q,K,V
分别表示查询 ( query) 、键

 

( key) 和值
 

( value) 矩

阵,计算公式为

Q = XTWQ ;

K = XTWK ;

V = XTW V。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(14)

式中: XT = (X1 ,X2 ,…X i) ,X i ∈ R d 表示一组给定的

输入序列; WQ 、WK 、W V ∈ R d × d k 是可学习的权重

矩阵。
为了进一步提升模型的表达能力,通常在实际

应用中使用多头机制( multi-head) 。 多头机制通过

引入多个独立的注意力头来捕捉不同的相关性模

式,每个头对应一个独立的查询、键和值计算过程,
其公式为

MultiHead(Q,K,V) = [head1,head2,…,headn]WO。

(15)
其中,每个注意力头 head i 通过独立的自注意

力机制计算:
head i = Attention(Q i,K i,V i) 。 (16)

最终,通过拼接多个头的结果,并通过一个线性

变换矩阵 WO ∈ R nd k × d
进行映射。

3　 短期预测模型研究

3. 1　 空间卷积

谱图理论将卷积操作从网格数据扩展到图结

,

构数据中 [ 16] 。 为充分利用场站位置的拓扑性质,
在每个时间切片采用基于谱图理论的图卷积来直

接处理 从而在空间维度上挖掘场站位置中的空间

信息。
谱图方法依赖于图的拉普拉斯矩阵( Laplacian

Matrix) ,对于图 G ,其拉普拉斯矩阵 L 通常表示为

L = D - A ,其中 A 为图的邻接矩阵, D 为度矩阵。
为了方便归一化操作,广泛采用的是归一化拉普拉

斯矩阵形式:

L norm = IN - D
- 1

2 AD
- 1

2 ∈ RN ×N 。 (17)
式中: L norm 表示归一化后的拉普拉斯矩阵; IN 表示

单位矩阵。 通过对拉普拉斯矩阵进行特征值分解,
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可以得到 L = UΛUT, 其中, Λ 为对角矩阵,其对角

元素为拉普拉斯矩阵的特征值,矩阵 U 为特征向量

矩阵,亦称为傅里叶基。
因此,图卷积可以视作一种在傅里叶域中对信

号进行处理的操作。 对卷积核 g θ(Λ) 简化后,将每

个切比雪夫多项式项
 

T k( L
~

) 与空间注意力嵌入矩

阵 S ∈ RN ×N 结合,动态捕捉图卷积中节点间的关联

性。 相应地,图卷积操作的公式更新为

gθ∗Gx = Ugθ(Λ)UTx = ∑
K-1

k = 0
θk Tk( L

~
)☉S( ) x。 (18)

式中: ∗G 表示图卷积操作, ☉ 表示 Hadamard 积; k
表示阶数。 由此,场站特征的提取不仅基于切比雪

夫多项式项 T k( L
~

) , 还通过空间注意力矩阵 S 的作

用动态调整节点关联性。

图 2　 基于 FT-ASTGCN 的风电集群功率预测模型框架

Figure
 

2　 Framework
 

of
 

wind
 

power
 

cluster
 

forecasting
 

model
 

based
 

on
 

FT-ASTGCN

此定义可以进一步推广到具有多个通道的图信

号,以增强对多维特征的学习。 对于每个时间片 t

上的图信号 X􀮨i - 1
T , 每个节点具有 F i - 1 个通道的特

征,采用 F i 个滤波器来卷积特征,得到

g θ∗GX􀮨
i - 1
T 。 (19)

式中: θ = ( θ1 ,θ2 ,…,θF ) ∈ RK ×F i - 1 ×F i 表示卷积核参

数。 由此,每个节点将依据其 0 至 K-1 阶邻居中的

信息进行更新,实现多通道邻域信息的动态聚合。
3. 2　 时间卷积

为更精确地捕捉多层次化的特征支持,本研究

引入沿时间轴的二维卷积操作,提取时序信息中的

局部特征,并结合 Padding 操作保持时间长度,公式

如下:

X i
T = ReLU(W∗( ReLU(g θ∗GX􀮨

i - 1
T ) ) ) 。 (20)

式中: X i
T ∈ RN ×F i× t 表示第 i - 1 层的输出; W 表示时

间卷积核参数。
图 1 为采用时空嵌入注意力机制的卷积示

意图。

图 1　 时空嵌入注意力卷积示意图

Figure
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

spatio-temporal
 

embedding
attention

 

convolution

3. 3　 风电集群功率预测模型

为适应输出位置敏感的多风电场时序功率数

据,捕捉场站集群相互耦合的复杂时空信息,提出基

于 FT-ASTGCN 的单个集中式风电集群功率预测模

型,整体模型架构如图 2 所示。
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基于多风电场站集群下的历史功率数据和时空

分辨率为 15 min 和 3 km×3 km 的三维 NWP 气象数

据 Single_Nwps(N,K,T) , 通过完备性校验、异常值

剔除和数据重构方法 [ 17] ,实现数据标准化和时间对

齐的原始数据集。 然后,取 t 步长为一个时间切片,
并结合最大相关-最小冗余方法 [ 18] 筛选出 9 种气象

敏感因子。 N 表示风电场个数,K 表示气象参数类

型,T 表示总时间长度。 最后,通过计算风电集群内

各场站历史功率的最大信息系数,确定邻接矩阵 A,
从而定义风电集群原始气象信息构成的气象网络

G。
对于 XT = (V1 ,V2 ,…V t) ∈ RN ×F × t 原始气象输

入的三维张量,分别用两种编码结构对输入数据进

行特征的提取与解构。 具体如下:在时空卷积块

( spatio-temporal
 

convolution
 

blocks)中,首先,通过时

间注意力矩阵 I 的嵌入,聚合气象网络中各时间节

点序列特征的动态变化,得到新的气象网络时间特

征表示 X􀮨i - 1
T1 。 然后,基于空间注意力矩阵 S 与图卷

积的嵌入表征,动态调整不同风电场的影响权重,获
取新的气象网络空间特征表示。 并结合时间卷积,
充分捕捉时序信息中的局部特征,得到下一层融合

时空信息特征的输入 X i
T1 。 在空间注意力块 ( spa-

tial-attention
 

block) 中,首先,通过自注意力机制将

输入分解为 Q,K,V 矩阵,并结合多头机制引入多个

独立的注意力头;然后,基于 FFN 网络 ( Feed-For-
ward

 

Networks) [ 19] 增强气象数据在高维空间中非线

性特征的表达,得到下一层融合时空特征的输入

X i
T2 。

在解码器中,用 Transpose 操作把两种编码位置

信息对齐后,将场站特征压缩至同一维度,再利用

Concat 操作将两者集成至同一语义空间并对时间编

码 [ 20] 。 然 后, 通 过 时 间 注 意 力 块 ( Temporal-
Attention

 

Block)融合集成特征,捕捉其在序列时间

上的连续性。 最后,基于全连接层,将融合的复杂时

空特征映射回集群功率,从而完成模型构建。

4　 算例分析

4. 1　 数据来源与评估指标

本研究使用的数据集来自中国西北地区的 26
座风电场, 时间分辨率为 15

 

min, 总装机容量为

2 743. 5
 

MW,集群分布如图 3 所示。 训练数据范围

为 2023 年 1 月 1 日—2024 年 1 月 6 日,而测试数据

取自 2024 年 1 月 7 日—2024 年 2 月 27 日,用于评

估模型的性能。

图 3　 风电场站地理位置分布图

Figure
 

3　 Geographical
 

distribution
 

map
 

of
 

wind
farms

 

and
 

stations

为了提高模型的精度,本文对数据进行了标准

化处理。 采用极差标准化法 [ 21] ,将数据的取值范围

调整为[ 0,1] ,以消除量纲差异的影响。 具体公式

如下:

x′ =
x - xmin

xmax - xmin

。 (21)

式中: x 表示原始样本数据值; xmax 、xmin 表示样本数

据最大、最小值。
为更好地评估预测结果的精确度及偏离程度,

本文选取归一化均方根误差 RMSE 和归一化平均绝

对误差
 

MAE 作为评估指标 [ 22] ,公式如下:

RMSE = 1
n ∑

n

t = 1

y t - y′t
P cap

( )
2

; (22)

MAE = 1
n ∑

n

t = 1

y t - y′t
P cap

。 (23)

式中: n 表示总样本数量; y t 为 t 时刻的实际风电集

群功率值; y′t 为 t 时刻的预测风电集群功率值; P cap

为风电集群的总装机容量。
4. 2　 图结构生成

为捕捉风电集群各场站间的空间信息,深入挖

掘 NWP 气象信息在非欧空间上的数据潜力,将风

速等 9 种气象敏感因子形成单风电场站节点特征,
基于各场站间的最大信息系数构建图结构数据。 如

图 4 所示,风电集群场站之间呈现稀疏分布,地势相

似的邻近风电场之间强相关。 基于最大信息系数确

定邻接矩阵 A, 利用空间卷积将其与空间注意力嵌入

矩阵 S 结合,实现各个风电场站气象信息的动态耦合。
4. 3　 实验环境和参数

本文实验硬件环境基于 RTX
 

4090
 

24GB
 

GPU、
25 核 Xeon( R)

 

Platinum
 

8352V
 

CPU;软件环境基于

CUDA
 

12. 8、PyTorch
 

2. 0. 0、Python
 

3. 8。 模型主要

参数如表 1 所示。
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图 4　 风电场站间出力相关性

Figure
 

4　 Output
 

correlation
 

between
 

wind
 

farms
and

 

stations

表 1　 模型主要参数

Table
 

1　 Core
 

parameters
 

of
 

the
 

model

参数名称 参数设置 作用

初始学习率 1e-03 决定更新幅度

Batchsize 64 训练批量数

损失函数 MSE 度量误差程度

空间注意力块数 4 提取空间特征

时间注意力块数 6 提取时间特征

时间卷积块数 4 提取时间特征

自注意力头数 4 多通道特征优化

自注意力层数 2 注意力提取深度

4. 4　 实验结果与分析

选取经典 BP 神经网络、SVM 模型、ResCNN 模

型及若干基准模型进行对比分析,各模型预测方法

详见表 2。
表 2　 不同预测模型预测路线

Table
 

2　 Prediction
 

routes
 

of
 

different
 

forecasting
 

models

模型编号 预测模型 预测方法

1 BPNN 一场一测式

2 SVM 一场一测式

3 ResCNN 集中式

4 GCN 集中式

5 STGCN 集中式

6 AM-STGCN 集中式

7 FT-ASTGCN 集中式

在风电集群功率预测中,“一场一测式” 模型采

用分场独立建模策略,即首先为集群内的各风电场

分别构建预测模型,再将其预测值进行求和叠加,从
而获得集群总功率预测结果;与之相对的“集中式”
模型则基于集群整体建模,其输出直接表征为集群

各场站输出功率的总预测。 不同方法预测曲线与实

际功率曲线的对比如图 5 所示。

图 5　 不同模型下风电集群预测功率与实际功率曲线对比

Figure
 

5　 Comparison
 

of
 

predicted
 

and
 

actual
 

power
curves

 

of
 

wind
 

power
 

clusters
 

under
 

different
 

models

为充分论证本模型预测性能优势,如表 3 所示,
将系统对比分析不同方案的预测值误差统计结果。

表 3　 不同预测模型风电集群功率预测性能比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

power
 

prediction
 

performance
 

for
wind

 

power
 

clusters
 

among
 

different
 

forecasting
 

models

预测模型 RMSE MAE
BPNN 0. 082

 

9 0. 064
 

7
SVM 0. 081

 

2 0. 061
 

3
ResCNN 0. 085

 

4 0. 063
 

2
GCN 0. 083

 

7 0. 058
 

8
STGCN 0. 075

 

4 0. 056
 

1
AM-STGCN 0. 072

 

1 0. 053
 

0
FT-ASTGCN 0. 070

 

2 0. 051
 

4

　 　 相较于采用 “ 一场一测式” 预测方法的 BPNN
与 SVM 模型,基于 “ 集中式” 建模的 GCN 模型在

MAE 指标上分别降低了 9. 12 和 4. 08 百分点,在

RMSE 指标上分别增加了 0. 97 和 3. 08 个百分点。
图 6 展示了 3 种模型在典型时段内的预测曲线与实

际功率的对比结果,可见 GCN 的预测输出整体上更

贴近真实功率轨迹,拟合效果优于两种基准模型。
这一性能提升主要得益于 GCN 的图卷积架构,其通

过构建邻接矩阵有效刻画了风电场群间的空间拓扑

关系,从而实现了对区域气象特征空间分布的精准

建模,显著增强了模型的空间感知能力。 但在高出

力阶段有着一定的时移偏差,在时序特征提取方面

存在不足,这种时间维度表征能力的欠缺在误差指

标上表现为较大的 RMSE。
在“ 集中式” 预测框架下, 与 ResCNN 模型相

比,GCN 在 RMSE 和 MAE 两个关键指标上分别降低

了 1. 99 和 6. 96 百分点,进一步验证了其在处理非

欧几里得空间结构数据方面的优越性。
综上两项对比实验表明,在风电集群功率预测

任务中,引入基于非欧几里得结构的图卷积操作,能
够有效提取并融合多场站间复杂的空间相关性信

息,充分挖掘区域气象特征的空间分布规律,从而显
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图 6　 BPNN、SVM 和 GCN 风电集群预测与实际功率

局部曲线对比

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

local
 

curves
 

between
 

predicted
and

 

actual
 

power
 

of
 

wind
 

power
 

clusters
 

by
 

BPNN,
SVM

 

and
 

GCN

著提升预测模型的整体精度与鲁棒性。
本文所提出的 FT-ASTGCN 模型在对比其余 6

个预测模型时, RMSE 误差指标的减小幅度分别为

15. 32, 13. 55, 17. 80, 16. 13, 6. 90, 2. 64 百 分 点;
MAE 误差指标的下降幅度分别为 20. 56, 16. 15,
18. 67,12. 59,8. 38,3. 02 百分点。 从整体精度看,
FT-ASTGCN 与 AM-STGCN 在多项评估指标上均优

于其他 5 个基准模型,充分验证了注意力机制的引

入与时间特征的融合对提升预测精度的有效性。 从

表 3 中的实验结果可进一步观察到,本文提出的

FT-ASTGCN 模型在整体预测精度上显著优于未引

入时空注意力融合机制的 AM-STGCN 模型,局部对

比曲线如图 7 所示。

图 7　 风电集群集中式模型预测与实际功率局部曲线对比

Figure
 

7　 Comparison
 

of
 

local
 

curves
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

power
 

of
 

wind
 

power
 

clusters
 

in
 

the
 

centralized
 

model

从图中可观察到,FT-ASTGCN 模型所生成的功

率预测曲线在走势上与实际值更为接近。 原因在于

AM-STGCN 仅考虑不同场站之间整体风电功率下的

非欧式空间固定映射关系,但对于局部风电功率下,
受风速、风向等时变参数的影响,不同时段内的空间

特征会动态变化产生偏差,从而影响整体预测精度。

而 FT-ASTGCN 通过引入时空注意力机制,实现了对

目标风电场与相邻风电场在不同时间尺度上的特征

融合,使模型能够根据时空特征的变化动态调整场

站间的相关性权重,从而更精准地建模时空依赖关

系,提升整体预测性能。

5　 结论

(1)基于不同场站历史功率构建气象网络图结

构数据,有助于充分利用风资源的波动性,实现目标

风电场与邻近风电场间的信息聚合。 图卷积层有效

提取气象图结构信息以及附属于图节点的属性信

息,有助于挖掘 NWP 数据中蕴含的有效特征信息,
强化对区域气象资源的建模能力。

(2)引入时空多头自注意力融合机制,有效解

决原始气象数据在非欧式空间图结构下的空间特征

时变问题,自适应调整不同场站间的影响权重,动态

捕捉风电场之间时空关联性变化,从而更有效地挖

掘时空依赖特征,显著提升风电功率预测的整体准

确性和鲁棒性。
(3) FT-ASTGCN 模型将两种编码下的空间特征

与气象特征融合,利用编-解码器架构将两者集成至

同一语义空间,结合时间编码对风资源周期性进行

强化,显著增强模型对关键时空特征的识别,能够高

效实现风电集群总功率的输出,且在多项评价指标

上均优于现有对比模型,充分体现所提方法的适应

性与先进性。
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Abstract:
   

Given
 

that
 

traditional
 

wind
 

power
 

cluster
 

prediction
 

methods
 

fail
 

to
 

effectively
 

account
 

for
 

the
 

spatial
 

me-
teorological

 

correlations
 

among
 

stations
 

and
 

struggle
 

to
 

efficiently
 

deduce
 

the
 

overall
 

cluster
 

power
 

based
 

on
 

single-
station

 

predictions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-dimensional
 

spatiotemporal
 

information
 

fusion
 

framework
 

for
 

stations
 

based
 

on
 

an
 

attention-based
 

spatiotemporal
 

embedding
 

mechanism.
 

This
 

framework
 

aims
 

to
 

fully
 

exploit
 

the
 

complex
spatiotemporally

 

coupled
 

characteristics
 

embedded
 

within
 

discrete
 

Numerical
 

Weather
 

Prediction
 

( NWP)
 

heteroge-
neous

 

meteorological
 

information.
 

Firstly,
 

a
 

Multi-Head
 

Self-Attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

directly
 

fuse
 

spa-
tial

 

features,
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

ability
 

to
 

capture
 

spatial
 

power
 

correlations
 

across
 

multiple
 

stations.
 

Secondly,
cluster

 

location
 

information
 

was
 

deconstructed
 

using
 

the
 

Maximal
 

Information
 

Coefficient
 

( MIC)
 

to
 

construct
 

a
 

non-
Euclidean

 

graph
 

data
 

structure
 

reflecting
 

meteorological
 

correlations.
 

This
 

is
 

combined
 

with
 

a
 

Spatial-Temporal
 

At-
tention

 

mechanism
 

to
 

achieve
 

cross-fusion
 

of
 

spatiotemporal
 

features
 

between
 

stations
 

and
 

their
 

neighborhoods,
 

dy-
namically

 

adjusting
 

the
 

influence
 

weights
 

among
 

stations
 

to
 

capture
 

spatiotemporal
 

dynamic
 

dependencies.
 

Further-
more,

 

an
 

encoder-decoder
 

architecture
 

integrates
 

spatial
 

and
 

spatiotemporal
 

features
 

into
 

a
 

unified
 

semantic
 

space
 

to
capture

 

temporal
 

continuity
 

within
 

sequences.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

verified
 

based
 

on
 

the
 

actual
 

wind
 

farm
operation

 

data
 

of
 

a
 

certain
 

region
 

in
 

Northwest
 

China. Experimental
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

proposed
 

method
 

is
compared

 

with
 

the
 

other
 

6
 

prediction
 

models,
 

the
 

reduction
 

amplitudes
 

of
 

the
 

ERMSE
 error

 

index
 

are
 

15. 32,
 

13. 55,
17. 80,

 

16. 13,
 

6. 90,
 

and
 

2. 64
 

percentage
 

points
 

respectively.
 

The
 

decrease
 

amplitudes
 

of
 

the
 

EMAE
 error

 

index
 

are
20. 56,

 

16. 15,
 

18. 67,
 

12. 59,
 

8. 38,
 

and
 

3. 02
 

percentage
 

points
 

respectively,
 

which
 

effectively
 

verify
 

its
 

ad-
vancement

 

and
 

adaptability.
Keywords:

 

wind
 

power
 

cluster
 

forecasting;
 

spatio-temporal
 

graph
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

multi-head
 

self-at-
tention

 

mechanism;
 

graph
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deep
 

learning




