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基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 短期风电功率预测 

刘新宇，蒲欣雨，李继方，张江涛 

(华北水利水电大学，河南 郑州 450045) 

摘要：为提高风电功率预测精度，提出了一种基于贝叶斯优化的变分模态分解(variational mode decomposition, 

VMD)和门控循环单元(gated recurrent unit, GRU)相结合的风电功率预测方法。首先使用 VMD 算法对风电功率序

列进行分解，并根据排列熵(permutation entropy, PE)的大小来确定序列分解的最佳模态数。然后将分解后得到的子

序列分量与关键气象变量数据结合构成模型输入特征。使用 GRU 网络对各个子序列分量分别进行预测，并将各

个子序列分量的预测结果进行重构得到风电功率预测结果。最后采用贝叶斯优化方法对各个子序列预测模型的网

络初始超参数进行优化。采用某风电场的风电数据对所提模型进行验证，并与其他 6 种模型进行性能对比。结果

表明，基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 预测模型明显优于其他模型，具有较好的泛化能力，能够有效提高风电功率

预测精度。 
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Short-term wind power prediction of a VMD-GRU based on Bayesian optimization 
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Abstract: To improve the accuracy of wind power prediction, a wind power prediction method based on Bayesian 

optimization variational mode decomposition (VMD) and a gated recurrent unit (GRU) is proposed. First, the VMD 

algorithm is used to decompose the wind power sequence, and the optimal mode number of sequence decomposition is 

determined according to the size of permutation entropy (PE). Then, the decomposed sub-sequence components are 

combined with the key meteorological variable data to form the input characteristics of the model. The GRU network is 

used to predict each sub-sequence component separately, and the prediction results of each sub-sequence component are 

reconstructed to obtain the wind power prediction results. Finally, the Bayesian optimization method is used to optimize 

the network initial hyperparameters of each subsequent prediction model. The proposed model is evaluated on a real wind 

power data from a wind farm and compared with six baseline models. The results show that the VMD-GRU prediction 

model based on Bayesian optimization is clearly the superior model, has better generalizability, and can effectively 

improve the prediction accuracy of wind power. 
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0  引言 

力争 2030 年前实现碳达峰、2060 年前实现碳

中和，是中国经过深思熟虑做出的重大决策。可再

生能源的开发和利用是实现“双碳”目标的重要途 
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径。风能具有无污染、储量大、可再生等优点，在

能源供给中的比重不断提高。国家能源局公布的数

据显示，截至 2021 年底，全国风电累计装机 3.28
亿 kW，占全国总发电装机容量的 13.8%[1]。但是由

于风电功率具有随机性和波动性的特点，当风电并

网时，风电功率的特性会导致电网受到电流冲击，

严重时甚至会导致电网不可控。因此，为了有效利

用风能同时使风电并网稳定运行，必须提高风电功
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率预测精度[2-3]。 
风电功率预测方法可划分为物理方法、统计方

法和学习方法 3 类。每种方法都有各自的适用时间范

围和优缺点[4]。物理方法通过数值天气预报(numerical 
weather prediction, NWP)方式获取风力机轮毂高度

处的风速、风向、空气密度、压强等信息，并将其作

为输入特征，代入风力机功率曲线得到风电功率预

测值[5-6]。但是，由于物理模型建模机理过于复杂、

建模信息难以收集，在短期风电功率预测中物理模

型难以取得理想的预测效果。统计方法包括马尔可

夫链、贝叶斯方法、时间序列分析等[7]。统计模型

的建立过程比较简单，但非线性拟合能力差。虽然

物理模型和统计学模型都可以对风电功率进行短期

预测，但是由于二者的固有缺陷，物理模型和统计

学模型在短期风电功率预测中难以取得理想的预测

效果。相较物理方法和统计方法，学习方法通过大

量风电数据来学习风电功率的特征，能够充分挖掘

风电功率的特征，具有强大的非线性映射能力，因

此能够取得较好的预测效果。 
目前，常用的学习方法有支持向量机(support 

vector machines, SVM)[8] 、误差反向传播 (back 

propagation, BP)[9]神经网络、极限学习机(extreme 

learning machine, ELM)[10]等。深度学习算法是对传

统学习算法的改进和发展，在风电功率预测方面已

成为研究热点。与传统学习方法相比，深度学习方

法在提取隐藏的自然结构和数据的固有抽象特征方

面具有更好的性能[11]。常用的深度学习算法有卷积

神经网络(convolutional neural networks, CNN)[12-13]、

长短时记忆网络(long short-term memory, LSTM)[14-15]

和双向长短期记忆网络(bidirectional long short-term 

memory, BiLSTM)[16]等。 

由于风电功率序列一般为非平稳序列，直接对

风电功率序列进行预测难以取得良好的预测效果。

对风电功率时间序列进行分解，可以降低数据复杂

度，进而提高风电功率预测精度。常用的分解算法

有小波变换(wavelet transform, WT)[17-18]、经验模态

分解(empirical mode decomposition, EMD)[19]、快速

傅里叶变换(fast Fourier transform, FFT)[20]等。WT

算法不具备平移不变性，计算复杂度较高，容易出

现数据边缘效应导致误差增加。FFT 算法未考虑时

频的局部特性，对于非周期性信号的处理不如小波

变换。EMD 算法具有较好的自适应性，但计算效率

低，存在模态混叠问题。变分模态分解(variational 

mode decomposition, VMD)算法解决了EMD算法的

模态混叠问题，具有良好的自适应性和可重构性，

能够更准确地将信号分解为本征模态，同时减少噪

声的影响[21]。因此，本文采用 VMD 算法对风电功

率时间序列进行分解。 

为提高风电功率预测精度，本文提出了一种基

于贝叶斯优化的 VMD-GRU 组合预测方法。首先，

采用 VMD 算法对风电功率时间序列数据进行分

解，根据 PE 值的大小确定序列分解的最佳模态数。

其次，将分解后得到的子序列分量与关键气象数据

结合构成模型输入，对每个模态分别建立门控循环

单元(gated recurrent unit, GRU)预测模型。最后，利

用贝叶斯优化方法对每个子序列模型的网络超参数

进行优化。结果表明，本文所提方法可有效地提高

风电功率预测精度。 

1   风电功率时间序列分解 

1.1 VMD 分解 
风电功率受风速、风向、大气压强等因素的影

响，一般为非平稳序列。为了提高预测精度，减小

风电功率时间序列非平稳性的影响，采用 VMD 算

法，将风电功率序列分解为若干个子时间序列分别

进行预测。 
VMD 是一种自适应、准正交的信号分解方法，

可将信号 ( )f t 分解为具有一定稀疏性质的多个模

态函数 1{ ( )}Kk ku t  ， k 为各模态中心频率[22]。 

VMD 方法的信号分解过程如下。 
1) 将 VMD 分解写成有约束的优化问题。 

2

j

{ },{ }

j
min ( ) ( ) e

π

s.t. ( ) ( )

k

k k

t
t ku

k

k
k

t u t
t

u t f t




 

           
 





   (1) 

式中：{ }ku 表示 k个模态分量；{ }k 表示 k个分量

的中心频率； t 表示对 t求偏导； ( )t 表示狄拉克

函数；“”表示卷积。  
2) 引入二次罚函数项和拉格朗日乘子项将有

约束最优化问题转换为无约束最优化问题。 
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式中： ( )L  为增广拉格朗日函数； 为拉格朗日乘

数； 为惩罚参数。 
3) 用交替方向乘子法求解。 ku 和 k 的更新公

式为 
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式中： 1n 表示迭代次数； 1 1ˆ ( )n
ku  、 ˆ ( )f  、 ˆ ( )ku  、

ˆ( )  分别是 1 1( )n
ku t 、 ( )f t 、 ( )ku t 、 ( )t 的傅里叶

变换。 
1.2 排列熵 

排列熵是用来衡量时间序列的复杂程度的一

种指标。它将时间序列的数值按照大小进行排序并

转换为排列序列，然后计算排列序列的熵值[23]。本

文采用排列熵指标来评价 VMD 分解后子时间序列

的复杂程度。 

排列熵的计算过程如下： 
1) 假设时间序列的长度为 L，将原序列 (1),u  

(2), , ( )u u L 重构，新的子序列以 ( )u i 表示，即 

( ) [ ( ), ( ), , ( ( 1) )]u i u i u i u i m          (5) 

式中：m为嵌入维度； 为时间延迟。 

2) 对 ( )u i 中的每个元素按递增方式排序，即 
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式中， iq 表示被排列之前的位置， 1,2, ,i m  。因

此， * ( )u i 映射为 1 2( , , , )mq q q ，共有 !m 种排列方式。 

3) 经上述操作后，每一行 ( )u i 出现的频率用

1 2, , , SP P P 表示，其中 !S m≤ 。时间序列 (1),u  

(2), , ( )u u L 的排列熵为 

PE
1

( ) ln
S

q q
q

H m P P


             (7) 

实验表明，排列熵的值越小，它所对应的时间

序列越规则，排列熵的值越大，它所对应的时间序

列越复杂。 

本文对不同 VMD 分解数的子序列求和，得到

对应的时间序列，然后计算该时间序列的排列熵。

为了防止 VMD 分解出现过分解和欠分解，VMD 的

最大分解数和最小分解数分别设定为 12 和 5[14]。 

由表 1 可以看出，VMD 分解数为 5 时，对应

的 PE 最小值的数量最多。因此，为了防止 VMD
过分解和欠分解，保证每个月进行较好的 VMD 分

解，本文选取 VMD 最佳分解数为 5。原始时间序

列的分解结果为 VMD1、VMD2、VMD3、VMD4、
VMD5，其中 VMD1 包含原始时间序列的主要特征。 

表 1 2020 年各月份不同 VMD 分解数 PE 值 

Table 1 PE values of different VMD decomposition 

numbers in each month of 2020 

VMD 分解数 月

份 5 6 7 8 9 10 11 12 

1 0.740 0.922 0.901 0.895 0.901 0.911 0.886 0.886

2 0.806 0.954 0.917 0.934 0.918 0.928 0.935 0.935

3 0.740 0.911 0.921 0.913 0.896 0.883 0.872 0.891

4 0.852 0.915 0.883 0.890 0.911 0.901 0.890 0.889

5 0.884 0.792 0.796 0.906 0.894 0.874 0.873 0.903

6 0.919 0.924 0.820 0.816 0.890 0.874 0.899 0.911

7 0.770 0.798 0.895 0.896 0.913 0.882 0.872 0.869

8 0.756 0.825 0.928 0.916 0.927 0.866 0.901 0.907

9 0.732 0.785 0.836 0.833 0.909 0.904 0.902 0.899

10 0.883 0.832 0.831 0.874 0.905 0.884 0.923 0.915

11 0.725 0.764 0.862 0.907 0.867 0.889 0.881 0.882

12 0.796 0.822 0.843 0.853 0.917 0.887 0.876 0.894

2   门控循环单元 

针对循环神经网络在计算梯度的过程中因矩

阵连乘而造成的梯度消失和梯度爆炸的问题，学术

界提出了许多方法来解决这类问题[24]。长短期记忆

网络是较早解决这类问题的方法，但其模型结构比

GRU 模型复杂，具有 3 种控制门[25-26]。GRU 网络

可以提供与 LSTM 网络同等的效果，且结构更加简

单[27-28]。为了简化模型结构，提高计算速度，本文

采用具有两种控制门的 GRU 网络。GRU 网络结构

图如图 1 所示。 

 

图 1 GRU 网络结构图 

Fig. 1 GRU network structure diagram 

从图 1 可知，GRU 网络主要包含了重置门 tR 、

更新门 tZ 、候选隐状态 tH 和隐状态 tH 。重置门和

更新门的输入是当前时间步的输入 tX 和上一时间

步的隐状态 1tH  。重置门和更新门的计算方式为 

1( )t t xr t hr rR X W H W b             (8) 

1( )t t xz t hz zZ X W H W b             (9) 
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式中： 为 Sigmod 激活函数；给定时间步 t，输入
nxd

tX  ， n为样本个数， d为特征个数； 1tH    
nxh ， h为隐藏单元个数； , dxh

xr xzW W  和 ,hrW  
hxh

hzW  为权重参数； 1, xh
r zb b  为偏置参数。 

候选隐状态的计算中，重置门 tR 和上一时间步

的隐状态 1tH  按元素乘积。如果重置门 tR 中所有元

素接近 1，表示保留上一时间步的隐藏状态。如果

重置门 tR 中所有元素接近 0，表示丢弃上一时间步

的隐藏状态。候选隐状态的计算公式为 

1tanh( ( ) )t t xh t t hh hH X W R H W b       (10) 

式中： dxh
xhW  和 hxh

hhW  为权重参数； 1xh
hb 

为偏置参数；符号“”为按元素乘积运算符。候

选隐状态的激活函数选择 tanh 函数，以保证候选隐

状态的值在-1~1 之间。 

时间步 t时的隐状态 nxh
tH  的计算是当前时

间步的更新门 tZ 对上一时间步的隐状态 1tH  和当

前时间步的候选隐状态 tH 按元素的凸组合实现。因

此，门控循环单元的最终更新公式为 

1 (1 )t t t t tH Z H Z H            (11) 

门控循环单元中，重置门有助于捕捉时间序列

中短期依赖关系，更新门有助于捕捉时间序列中长

期依赖关系。门控循环单元通过引入重置门和更新

门，有效地解决了传统循环神经网络单元中存在的

长期依赖问题，使得循环神经网络在处理序列数据

时具有更强的表达能力和适用性。 

3   基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 预测模型 

3.1 贝叶斯优化理论 
贝叶斯优化是一种在黑箱函数优化中广泛应

用的方法。其主要思想是在已知先验分布和数据的

情况下，通过不断更新后验分布来寻找最优解[29]。 
贝叶斯优化算法核心由高斯过程回归和采集

函数两部分组成。 
1) 高斯过程回归 
高斯过程回归是一种基于概率的非参数回归

方法。其核心思想是假设待预测的目标函数 g服从

一个高斯分布，然后利用已有数据对该分布的均值

和方差进行估计[30]。高斯过程回归预测公式为 
* *T 2 1

* *T 2 1
ov

( ) ( )         

( ) ( )
n

n

a

c a c

 




 

  


  

c C I b

c C I c
       (12) 

式中： *a 表示目标函数预测值对应的输入点； *( )a
表示函数在 *a 处的均值； *

ov ( )c a 表示函数在 *a 处的

协方差； c为测试点自身的协方差； *c 为测试点与

训练数据点的协方差向量；C 为训练数据点之间的

协方差矩阵； 2
n 为高斯噪声的方差；I 为单位矩阵；

b为训练数据点的目标值向量。 
2) 采集函数 
本文基于高斯过程回归构建采样函数。使用高

斯过程回归预测当前最有可能的函数取值，并计算

每个采样点的概率密度函数，根据该概率密度函数

进行采样，得到一个新的点作为下一次优化的输入。

采集函数公式为 

1 Iargmax  ( )t
a A

a E a


            (13) 

min

I min( ) ( ( ) ) ( | )d
g

E a g a g p g D g


      (14) 

式中： a表示采样点； 1ta  表示下一个新的采样点；

A表示搜索空间； I ( )E  为期望提升函数； ming 为当

前最优解的取值； ( | )p g D 表示在已知数据D的情

况下函数 g的概率分布。 

3.2 预测模型构建 
为了提高风电功率预测精度，采用 GRU 模型

充分挖掘历史风电功率之间的时间特征，同时考虑

到关键气象因素对风电功率的影响，将关键气象因

素与历史风电功率数据结合送入 GRU 模型。为减

小风电功率随机波动性对风电功率预测精度的影

响，采用 VMD 算法将风电功率分解为若干个较平

稳的子序列。为了进一步提高风电功率预测精度，

同时减少参数调优时间，采用贝叶斯优化算法对各

个子序列模型的网络超参数分别进行优化。基于贝

叶斯优化的 VMD-GRU 短期风电功率预测流程图

如图 2 所示。组合预测模型的构建步骤如下。 

 
图 2 基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 短期风电功率 

预测流程图 

Fig. 2 Flow chart of VMD-GRU wind power prediction 

based on Bayesian optimization 
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1) 采用 VMD 算法将原始风电功率时间序列分

解为若干个子序列分量； 
2) 将分解后得到的子序列分量和关键气象因

素结合构成模型输入； 
3) 针对每个子序列分别构建对应的 GRU 预测

模型； 
4) 采用贝叶斯优化算法优化每个子序列 GRU

预测模型的网络超参数； 
5) 将各个子序列模型的预测值叠加重构，得到

风电功率预测结果。 
3.3 评价指标 

本文选取均方根误差(root mean square error, 
RMSE)、平均绝对误差(mean absolute error, MAE)

和决定系数 2R 来评价预测模型的性能。决定系数
2R 的取值范围是 0~1， 2R 越接近 1，表明模型越能

够较好地拟合数据的变化趋势。 
各评价指标的计算公式为 

2
RMSE

1

1
ˆ( )

N

o o
o

e y y
N 

           (15) 

MAE
1

1
ˆ

N

o o
o

e y y
N 

             (16) 

2

2 1

2

1

ˆ( )
1

( )

N

o o
o
N

o
o

y y
R

y y






 






           (17) 

式中：RMSEe 和 MAEe 分别为均方根误差和平均绝对误

差； N为总的样本个数； oy 为采样点 o的实际值；

ˆoy 为采样点 o的预测值； y为 oy 的均值。 

4   实例验证 

为了验证所提模型的有效性和可行性，选取了

某风电场 2020 年的风电数据进行实例验证。风电数

据采样时间间隔为 15 min，选取每月最后 3 天的数

据作为测试集，其他数据作为训练集和验证集，验

证集划分比例为 20%。 
4.1 基于 GRU 模型的预测结果分析 

为了验证本文选取的 GRU 预测模型的短期风

电功率预测效果，采用 LSTM 和 BiLSTM 模型进行

对比分析。2020 年每月各个模型的评价指标如图 3
所示。 

从图 3 可以直观地看出，除 5 月、7 月和 11 月

外，GRU 模型的 RMSE 和 MAE 均低于 BiLSTM 和

LSTM 模型，表明 GRU 模型的预测能力较强。因

此，本文选取了 GRU 模型进行短期风电功率预测。 
针对 5 月、7 月和 11 月 GRU 模型的部分评价

指标较差的问题，分析原因可能是 5 月、7 月和 11
月数据的噪声较大，因此，下面采用 VMD 算法对

原始风电功率数据进行降噪优化。 

 
图 3 2020 年 BiLSTM、LSTM、GRU 模型评价指标 

Fig. 3 Evaluation indicators of BiLSTM, LSTM, 

GRU model in 2020 

4.2 基于 VMD-GRU 模型的预测结果分析 
为了进一步提高短期风电功率预测精度，本文

采用 VMD 算法对原始风电功率数据进行了分解，降

低了原始风电功率的复杂度和噪声。针对每个子序

列分量分别建立了 GRU 预测模型，将各个子序列预

测模型的结果叠加重构，得到风电功率预测结果。

为验证 VMD-GRU 预测模型的预测效果，采用了

VMD-BiLSTM和VMD-LSTM预测模型进行对比分

析。各个模型在不同月份的评价指标如图 4 所示。 

 
图 4 VMD-BiLSTM、VMD-LSTM、VMD-GRU 

模型评价指标 

Fig. 4 Evaluation indicators of VMD-BiLSTM, 

VMD-LSTM, VMD-GRU model 
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从图 4 中可以看出，除 3 月外，VMD-GRU 模

型的 RMSE 和 MAE 指标均低于另外两种模型，表

明 VMD-GRU 模型的预测效果较好。从图 4 中还可

看出，5 月和 7 月 VMD-GRU 模型的评价指标优于

其他模型，侧面验证了 VMD 算法降噪优化有助于

提高风电功率预测精度。因此，本文选取 VMD-GRU
模型进行短期风电功率预测。 
4.3 基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 模型的预测结

果分析 
为了进一步提高短期风电功率预测精度，寻求

最优超参数，减少超参数整定时间，本文采用贝叶

斯优化理论优化每个子序列模型的超参数。贝叶斯

优化前后VMD-GRU预测模型的评价指标如图 5所
示。 

 
图 5 贝叶斯优化前后 VMD-GRU 模型评价指标 

Fig. 5 Evaluation indexes of VMD-GRU model before and 

after Bayesian optimization 

从图 5 可以看出，采用贝叶斯优化算法对

VMD-GRU 组合预测模型的超参数进行优化后，各

个月份模型的 RMSE 和 MAE 指标均减少，表明采

用贝叶斯优化算法可以寻找到模型的较优超参数，

从而提高短期风电功率预测精度。 

基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 模型及其他对

比模型的预测结果如图 6 所示。相应的评价指标如

表 2 所示。 

从图 6 可以看出，各模型的预测结果均接近真

实值，均可以较好地拟合真实值的变化趋势，表明

深度学习模型在短期风电功率预测方面具有良好的

性能。其中，基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 模型的

预测值曲线最为平滑，能够较好地跟踪真实值曲线。 
从表2可以看出，相比于GRU模型，VMD-GRU

模型的 RMSE、MAE 分别降低了 35.55%、25.86%，
2R 提升了 1.96%。其他两种模型采用 VMD 算法后，

性能评价指标均得到改善。表明采用 VMD 算法对

风电功率数据进行分解，可显著提高短期风电功率

预测精度。 

 

图 6 2020 年 3 月各模型预测结果 

Fig. 6 Forecast results of each model in March 2020 

表 2 2020 年 3月各模型评价指标 

Table 2 Evaluation indicators of each model in March 2020 

模型 RMSE MAE 2R  

BiLSTM 3.685 2.449 0.964 

LSTM 3.726 2.482 0.963 

GRU 3.446 2.297 0.968 

VMD-BiLSTM 2.077 1.374 0.988 

VMD-LSTM 2.296 1.676 0.986 

VMD-GRU 2.221 1.703 0.987 

Bayes-VMD-GRU 1.903 1.319 0.990 

相比于 VMD-GRU 模型，基于贝叶斯优化的

VMD-GRU 模型的 RMSE、MAE 和 2R 分别提升了

14.32%、22.55%和 0.30%。表明采用贝叶斯优化算

法可以寻找到 VMD-GRU 组合预测模型的较优超

参数，进而提高短期风电功率的预测精度。从表 2
可以看出，Bayes-VMD-GRU 模型的各项评价指标

均优于其他模型，表明本文所提算法可有效提高短

期风电功率预测精度。 

5   结论 

为提高风电功率预测精度，本文提出了一种基

于贝叶斯优化的 VMD-GRU 组合预测模型。通过对

某风电场的风电数据进行实例分析，得到以下结论： 
1) 采用多组风电数据进行预测，GRU 模型在多

组风电功率数据的预测效果整体优于 LSTM、

BiLSTM 模型； 
2) 采用 VMD 算法对原始风电功率序列进行分

解，可以降低其复杂度和非平稳性，进而提高短期

风电功率预测精度； 
3) 采用贝叶斯优化算法对 VMD-GRU 组合模
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型的网络超参数进行优化，可以寻找到较优超参数，

进而提高短期风电功率预测精度。 
本文所提的基于贝叶斯优化的 VMD-GRU 组

合预测模型，能够较好地拟合风电功率变化趋势，

提高了短期风电功率预测精度，可以为电网优化调

度提供更精确的风电功率数据。 
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