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1ABSTRACT: The current forecasting models for wind power 
time series have limitations in handling irregularly sampled 
time series and need to pay more attention to the piecewise 
control characteristics of wind speed on wind power output. To 
address these issues, this paper proposes a short-term wind 
power forecasting method based on a piecewise controlled 
hybrid differential neural network. First, the wind speeds at 
discrete timesteps are converted into a continuous path using 
cubic spline interpolation. The hybrid differential neural 
network is employed to model the temporal inertia of wind 
power and the regulatory effects of continuous wind speed on 
wind power, thereby capturing its dynamic evolution process in 
full. Then, based on the differentiated control modes for wind 
power output when wind speed falls into different numerical 
intervals, a multilayer perceptron is employed to dynamically 
output continuous weighting values representing the affiliation 
of wind speed to distinct control intervals. Finally, the 
short-term power forecasts for the wind farm are output, which 
can simultaneously satisfy the temporal inertia of wind power 
and the piecewise controlling patterns of wind speed. Practical 
case studies demonstrate that this method exhibits significant 
advantages in handling irregularly sampled time series, with 
the proposed piecewise control hybrid differential neural 
network outperforming the popular RNN networks in terms of 
forecasting accuracy and reliability. 
                                                        

基金项目：国家自然科学基金项目(51807109)。 
Project Supported by National Natural Science Foundation of China 

(51807109). 

KEY WORDS: short-term wind power forecasting; time series; 
neural control differential equations; gate control function; 
piecewise control 

摘要：当前风电功率时序预测模型将时间均匀离散化处理，

忽略了风电功率连续演化和风速对风电功率的分段控制特

性。为提高预测的合理性，并拓展针对输入时间序列不规则

时间间隔采样场景的应用，提出一种基于分段控制混合微分

神经网络的短期风电功率预测方法。首先，通过三次样条插

值将离散时间点的风速连续化为风速时序轨迹，利用混合微

分神经网络并行模拟时间惯性和连续风速影响下的风电功

率控制演化规律，以完整反映其动态演变模式；然后，依据

风速落入不同数值区间时对风电功率的差异化控制模式，采

用多层感知器动态输出风速隶属于不同控制区间的连续值

权重；最后，输出同时满足时间惯性和风速分段控制演化规

律的风电场功率短期预测值。实际算例结果表明，该方法在

处理不规则采样时间序列方面表现出显著优势，分段控制混

合微分神经网络在预测精度和可信度上优于常见 RNN网络。 
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0  引言 

近年来，以风电为代表的新能源发电在能源结

构占比逐渐增大[1]。精准的风电功率预测可有效降

低风电随机性和波动性影响，为电力系统调度运行

和优化决策提供重要依据[2-3]。 



第 50卷 第 1期 电  网  技  术 335 

目前，针对未来 4~72 h短期风电功率预测的主
流思路是捕捉风电功率自身的时序演化规律，并利

用风电功率与风速等主要影响因素之间的因果关

系[4-6]建立非线性映射模型。输入特征通常包括历史

风 电功 率和 数值 天气 预报 (numeric weather 
prediction，NWP)提供的风速、风向等天气特征。
考虑到实际影响因素复杂多变，当前主流方法是建

立数据驱动的深度学习风电功率模预测型，其中以

长短期记忆神经网络(long-short term memory neural 
network，LSTM)和门控循环单元神经网络(gated 
recurrent unit neural network，GRU)为代表的循环神
经网络(recurrent neural network，RNN)应用最为广
泛。大量研究以 RNN 网络为基础结合优化和时序
分解技术提高风电预测的准确性和鲁棒性[7-8]，在处

理输入特征时，将连续的时间轴离散化，通过建立

并学习离散时间点数据之间的时间依赖关系，实现

对目标时刻风电功率的预测[9]。这一工作机制可行

的前提是所有时序数据的时间间隔一致且均匀。然

而，在实际工作中，由于不同参数的采样间隔可能

存在差异，且因传感器故障、数据传输异常等引起

的短时数据缺失无法避免，数据采样时间的一致性

和均匀性难以完全保证，限制了传统 RNN 网络在
采样时间不规则时序场景的直接应用。 
为了在采样时间不规则时序场景中应用 RNN

预测模型，一种常见解决方法是在数据预处理阶段

利用插值技术转化为等间隔时序数据的形式[10]。然

而，数据插值过程往往与预测过程独立，它们之间

难以双向协调[11]，无法保证目标效果的一致性。同

时，在面对高缺失率或连续缺失的风电数据时，均

匀时间间隔插补法可能引入高额偏差，工作量大且

效果不佳[12]。相比之下，更优的解决方案是将时序

不规则信息直接引入预测模型。例如，文献[13]在
标准GRU模型中引入观测值之间的时间差额输入，
动态更新隐状态，为 RNN 模型捕获不规则采样间
隔下的时序依赖关系提供可能。为反映先前状态影响

随时间间隔延长会逐渐减弱这一客观规律，文献[14] 
引入衰减函数，根据时间间隔的长短对隐状态进行

动态加权，使其更灵活地反映不同长度的时间间隔

下输入特征对预测结果的影响，提高模型对不规则

采样数据的适应能力。尽管如此，这些针对时间间

隔的处理方法仅局限于利用邻近观测值信息，难以

捕捉序列的全局特征[10]。而且，这些方法都建立在

离散时间点的时间序列基础上，时间本质上是连续

的，状态随时间的变化也应是连续的，若始终针对

离散时间序列，可能因无法捕捉状态变量连续变化

的细节而限制预测精度。 
针对以上问题，受微分方程启发的神经微分方

程(neural differential equations，NDE)模型应运而
生，它将输入数据在时间轴上连续化为轨迹曲线，

其预测过程基于动态系统的连续时变规律推演，无

需对输入数据进行时间等间隔和离散化，避免了引

入额外误差。作为 NDE 类模型的代表之一，神经
常微分方程(neural ordinary differential equations，
NODE)使用神经网络参数化隐状态的导数[15]，从初

始条件出发推演后续隐状态轨迹，通过输出层映射

得到目标时刻的输出。这种推演机制可摆脱预测模

型对观测值采样一致性和均匀性的依赖。然而，若

将 NODE直接用于时序预测任务，大量数值积分将
导致计算复杂度激增。对此，文献[16]提出 ODE- 
RNN模型平衡运算效率与可行性，只有当检测到缺
失值时，才采用 NODE替代 RNN单元推演数据缺
失时刻的隐状态。然而，NODE的设计机制仅考虑
变量自身的连续演化，无法计及外部因素对目标变

量时序演化过程的控制作用。 
为计及外部因素的控制作用，神经控制微分方

程(neural controlled differential equations，NCDE)模
型在 NODE模型的基础上加以改进，通过拟合外部
控制变量的时序轨迹来控制目标变量的连续时间

演化过程[10]。这一突破性的研究很快受到广泛关 
注[17-19]。文献[17]突破传统 NCDE中要求控制量为
预先观测量的限制，将其应用于在线预测。文献[18]
在 NCDE模型中引入注意力机制，实现多变量时间
序列的分类和预测任务。文献[19]则将图卷积技术
引入 NCDE 模型，通过双层机制实现时空特征提
取。NCDE模型对目标变量时序控制演化模式的推
演，契合风速控制风电功率时序变化的特点，适合

将其用于风电功率预测任务。然而，仅采用单一的

NCDE模型或 NODE模型，无法同时兼顾风速对风
功率的影响机制和风电功率自身的时序规律，需要

构建能融合两者优势的混合模型。 
此外，使用 NDE类模型进行风电功率预测时，

需要考虑不同风速区间内风功率控制模式的差异

性[20]。并非全部值域区间的风速动态变化都会引起

风机出力的动态响应，例如当实际风速低于切入风

速或高于切出风速时，风机出力为零；当风速位于

额定风速与切出风速之间时，风电出力始终维持额

定值。由于风速的强波动性和气象环境的不确定

性，风速对功率的控制模式可能动态切换，控制区

间之间的风速分界点不能仅依据经验或标准风能

转化曲线固定划分[21]。然而，当前大多数研究仅在
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输出层采用特定激活函数，强行将预测功率压缩至 
[0,1]的归一化区间，不仅未充分利用风能转化机
理，而且忽略了风速控制区间划分的灵活性。 
综合以上分析，本文提出一种新颖的分段控制

混 合 微 分 神 经 网 络 (neural piecewise hybrid 
differential equation，NPHDE)，用于短期风电功率
预测，其主要特点和贡献如下： 

1）时间连续化与数值积分推演：将神经微分
方程技术引入短期风电功率预测，通过时间连续化

建立相邻时刻风电隐藏特征之间的数值积分推演

关系，为不规则采样条件下的风电功率时序预测提

供一种全新解决方案。 
2）连续演化与动态控制相结合：将 NODE 的

时间演化机制与 NCDE的控制演化机制相结合，使
预测模型可同时挖掘风功率自身时序演化规律和

风速对风电功率的动态非线性控制关系。 
3）分段控制策略：自适应分配风速落入各控

制模式区间的隶属度权重，并针对不同控制区间引

入风速-功率的差异化分段控制策略，提高 NPHDE
模型适应风速变化的灵活性和预测结果的合理性。 

1  RNN模型和神经微分方程模型 

本节介绍循环神经网络模型(RNN)、神经微分
方程模型(NDE)中的神经常微分方程模型(NODE)
和神经控制微分方程模型(NCDE)的基本形式和内
在差异，阐明设计神经混合微分方程模型(neural 
hybrid differential equation，NHDE)的必要性。 
1.1  RNN模型和 NDE模型 

RNN 通过拟合时间序列前后离散时间点隐状
态 0( )tz 和 1( )tz 之间的非线性映射关系，构建一个动

态系统[15]，其数学表达式为 
 1 0 0( ) ( ) ( ( ); )t t f t z z z θ  (1) 

式中： 0( ( ); )f tz θ 为隐状态变化量，可通过带门控

机制的神经网络学习；θ为待学习的网络参数。 
式(1)可看作离散过程的迭代更新，当 0t 和 1t 这

两个时刻无限接近时，迭代更新步长趋近于 0，其
连续化表征可近似为如下微分方程形式： 

 d ( ) ( ( ), )
d

t f t
t


z z θ  (2) 

当采用神经网络学习以上微分项就构成了神

经微分方程模型(NDE)。图 1 直观展示了 RNN 与
NDE模型在隐状态更新过程中的区别。其中黑点表
示隐特征在离散时间点上的状态，各条黑线代表各

个隐特征对应的状态时变轨迹。图 1(a)中 RNN 模
型的隐状态仅在离散时间点处进行有限的非连续 

隐特征的状态值 隐特征的状态值

时
间

时
间

(a) RNN模型 (b) NDE模型  
图 1  RNN与 NDE模型隐状态更新机制对比 

Fig. 1  Comparison of update mechanism of hidden state 
between RNN and NDE models 

更新；而图 1(b)中 NDE 模型通过微分项定义了连
续更新的向量场，以描述隐状态的连续演化过程。

因此，相较 RNN的间断式更新，NDE更适合描述
动态系统的连续时间演变。 
1.2  NODE模型和 NCDE模型 

根据控制变量的不同，NDE类模型可分为神经
常微分方程模型(NODE)和神经控制微分方程模型
(NCDE)两类。 

NODE从初始值 0( )tz 出发，由时间变量 t控制

后续隐状态的时序轨迹[15]： 

 1

0
1 0( ) ( ) ( ( ); )d

t

t
t t f t t  z z z θ  (3) 

NCDE 模型则假设时间序列受外部输入 ( )X t

的控制[10]： 

 

1

0

1

0

1 0

0

( ) ( ) ( ( ); )d ( )

d ( )           ( ) ( ( ); ) d
d

t

t

t

t

t t f t X t

X tt f t t
t

  







z z z θ

z z θ  (4) 

当  X t 为时间 t时，NCDE模型退化为NODE。 

图 2 展示了 NODE 与 NCDE 模型在隐状态更
新过程中的差异。在图 2(a)所示的 NODE模型中，
每个观测时间点处的隐状态由观测值进行更新，相

邻观测时间点之间的隐状态则通过ODE连续演化。
然而，一旦模型参数θ确定，相邻观测时间点之间
的演化就完全由初始状态和时间变量 t决定，隐状
态可能在观测时间点前后出现断续[22]。相比之下，

图 2(b)所示的NCDE模型通过观测值构造的连续轨
迹 ( )X t 控制隐状态的更新，使得隐状态 ( )tz 轨迹连

续，因此能够在相邻观测时间段内根据观测数据动

态调整其内部状态。 
从上述分析可以看出，NODE 模型是 RNN 在

时间维上的连续化表征，可精细捕捉时间序列内在

的动态变化，而 NCDE更善于捕捉观测值输入与目
标变量之间的动态控制关系。在风电功率预测中， 
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离散数据点

隐藏状态 ( )tz

x0

x1

x2

x3 xn

t0 t1 t2 t3 tn  
(a) NODE模型 

nx
离散数据点

连续轨迹

隐藏状态 ( )tz

( )X t

x0

x1

x2

x3

t0 t1 t2 t3 tn  
(b) NCDE模型 

图 2  NODE与 NCDE模型隐状态更新机制的对比 
Fig. 2  Comparison of hidden state update mechanism 

between NODE and NCDE models 

为同时计及风功率时间序列内在动态特性和风速

控制因素的影响，有必要综合 NODE 和 NCDE 优
势，设计一种神经混合微分方程(NHDE)模型。 

2  基于分段控制混合微分神经网络的短期 
风电功率预测 

2.1  总体预测框架 
图 3 展示了分段控制混合微分神经网络

(NPHDE)的总体框架，它由神经混合微分方程模型
(NHDE)和风速分段控制模块组成。 

给定一组 n个时间点的离散风速时间序列

1{( , )}n
i i ix t  ，在输入层通过三次样条插值将其连续化

为风速控制轨迹 ( )X t ，并以三次多项式风速轨迹系

数的形式并行输入 NHDE 模型和风速分段控制模 

块中进行双线程处理： 
1）NHDE 模型：负责拟合受风速控制的风电

功率时序演变规律。经过积分计算、维度映射等操

作，从初始值 0( )tz 出发，由 ( )X t 和时间变量 t控制
生成风电功率隐特征轨迹 ( )tz ，与 ( )X t 一起离散化

处理后，经过两层全连接网络得到风电功率初始预

测序列 ( )to 。 

2）风速分段控制模块：负责控制风速对风电
功率差异化影响权重。风速轨迹 ( )X t 通过多层感知

器输出预测时刻 t 对应的权重向量序列
,{ , 1,2,3,4}i tw i  ，分别表示 t时刻风速落入 4 种控

制模式区间的权重得分。 
最后，将初始预测功率序列 ( )to 与固定功率输

出(额定值或 0)按权重集成，经输出层映射得到预
测时间段的风电功率预测曲线 ˆ( )ty 。 

2.2  神经混合微分方程 NHDE 
2.2.1  基本形式 
在风电功率预测任务中，捕捉风电功率的动态

演变规律至关重要。本文提出的 NHDE模型通过拟
合风电功率隐特征轨迹 ( )tz 与风速时序轨迹 ( )X t

间的动态控制关系，同时兼顾风电功率隐特征自身

的时序惯性，其核心预测公式如下： 
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0
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0

1 0 HDE

0 HDE

0 x

( ) ( ) ( ( ), ( ); )d ( )
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d
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         ( ) ( ( ), ( )) d )d

1

t

t

t

t

t

t

t t f t X t t

tt f t X t t
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X t
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  

 

 
   
  







z z z θ H

Hz z θ

z h h  (5) 

式中： HDE ( ( ), ( ); )f t X tz θ 代表以隐特征 ( )tz 和风速

( )X t 为输入的混合微分函数，由含参数θ的神经网
络构建，包括对控制风速的微分项 x ( )th 和对时间

的微分项 ( )th ； ( )tH 为微分向量 Td ( )( 1)
d
X t

t
， 。 
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图 3  NPHDE模型总体框架 

Fig. 3  Overall framework diagram of NPHDE model 
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2.2.2  混合微分函数 
fHDE 函数通过学习风电功率隐特征 z(t)对控制

变量 H(t)的微分项，模拟风功率在风速时序轨迹影
响下的控制演化规律。由于已有知识无法直接推导

fHDE函数的显式表达式，需要借助参数化的神经网

络学习，选择适合的神经网络结构十分重要。本文

设计的 fHDE神经网络由控制网络和门控网络两部分

组成。前者基于 NCDE模型的控制演化策略采用两
层非线性映射网络计算 hx(t)，模拟风功率在风速时
序轨迹影响下的控制演化规律；后者则基于 NODE
模型的时间演化机制通过门控网络计算 h(t)，挖掘
风电功率自身的时间惯性规律。 
在控制网络部分，输入为风速轨迹 ( )X t 。考虑

到风电功率一般与风速的三次方成正比[20]，对风速

的一阶微分为关于风速的二次多项式，因此用不高

于 二 次 的 风 速 乘 方 项 拼 接 为 泛 风 速 轨 迹

( ) ( ) ( )t X t X t  2X ，经过两层全连接网络计算风

电功率受风速控制的微分项 x ( )th ： 
 x h2 h1 h1 h2( ) tanh( relu( ( ) ) )t t   h W W X b b  (6) 
式中： *W 、 *b 分别为不同隐含层的权重和偏置，
下同； relu( ) 、 tanh( ) 分别代表线性整流和双曲正

切激活函数。 
在门控网络部分，输入为风速轨迹 ( )X t 和隐特

征轨迹 ( )tz ，即 ( ) ( ) ( )t t X t I z 。受 LSTM和 GRU

的门控机制启发，门控网络提取风电功率自身时间

惯性信息 ( )th 的过程如下： 

 
p p

z2 z1 z1 z2

( ) ( ( ) )
( ) tanh( (relu( ( ) )) )
( ) ( )( ( ) ( ))

t σ t
t t
t t t t

 


  
  

p W I b
z W W I b b
h p z z



 (7) 

与传统 GRU 在离散时间步上进行隐特征更新
的方式不同，式(7)的门控网络基于连续时间框架对
隐特征进行动态调整，提升信息提取的精细度和时

序建模的连续性。其中 ( )tp 为更新门，通过 sigmoid
激活函数将输入映射到[0,1]区间； ( )tz 为候选隐特

征，通过与前一时刻隐特征的差分及门控更新，模

拟隐状态的连续时间演化过程。 
2.2.3  数值积分求解 

NHDE模型的公式(5)从初始值 0( )tz 出发，依据

风电功率的控制演化信息 x ( )th 和时间惯性信息

( )th 分别对风速时序轨迹 ( )X t 和时间 t进行积分。

在处理以时间 t为控制变量的 NODE模型时，积分
运算通常依赖于数值积分方法，例如欧拉(Euler)、
龙格-库塔(Runge-Kutta)、多尔曼-普林斯(Dormand- 
Prince)等经典技术。由于经由三次样条插值形成的
时序轨迹 ( )X t 满足二阶连续可微的条件，NCDE积

分项也可以通过数值离散化积分获得近似解。因

此，针对 NHDE模型中的积分公式，本文采用固定
步长的欧拉法，将连续的积分过程近似为一系列离

散的迭代加法运算： 

HDE
d ( )( Δ ) ( ) Δ ( ( ( ), ( ); ) )

d
tt t t t f t X t

t
   

Hz z z θ  (8) 

经由欧拉法的积分求解，遍历预测时段内的各

目标时点，得到预测时段内隐状态 ( )tz 。最后，将

( )tz 与风速 ( )X t 经过如下两层全连接网络，得到风

功率初始预测结果： 
o2 o1 o1 o2( ) tanh( (relu( ( ( ) ( )) )) )t t X t   o W W z b b (9) 

2.3  分段控制策略 
在实际工程中，风速对风机输出功率的控制模

式通常可用如下分段函数关系来描述[20]： 
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,

0,

t
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t

t

t

v v
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P v v v

v v


     
 

 (10) 

式中： tv 和 P分别代表 t时刻的输入风速和输出风
电功率； NP 是额定输出功率； ( )tg v 是以输入风速

为自变量的输出功率函数，一般表示为风速的一次

或三次线性函数； inv 、 Nv 、 outv 分别为风机的切入、

额定和切出风速。 
为提高风功率预测结果的合理性，预测模型中

风速对风功率的控制模式分类也应遵循式(10)所示
的三段四区间形式。即 2.2节所述 NHDE模型仅在

in Ntv v v  的风速区间内模拟风电功率随风速的

动态变化，而在 intv v 或 outtv v 的情况下风电出力

为 0，在 N outtv v v  的情况下固定为额定输出功率

NP 。然而，考虑到风速的波动性和气象环境的固有

不确定性，风速控制模式类型和区间分界点具有模

糊性，不能单纯依赖于经验判断或传统的风能转换

曲线来固定划分控制区间。因此，本文利用 softmax
线性层动态学习在各时刻风速 ( )X t 落入 4 种控制

模式区间的隶属度权重，以灵活适应风速的变化。

分段控制策略流程如图 4所示。 
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图 4  分段控制策略流程 

Fig. 4  Flowchart of the piecewise control strategy  
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图中 ,i tw 为 t时刻风速落入 4 种控制区间的隶
属度权重向量，计算公式见式(11)。不同时刻的 tw
随着风速 tx 值的变化动态变化，但同一时刻 tw 中的

4 个权重值满足位于[0,1]区间内、且总权重和为 1
的约束。 

w2 w1 w1 w2

,

,
1

softmax( (relu( )) )
{ , 1,2,3,4}

s.t. 1

t

i t

i

i t

x
w i

w

  
  

 



t

t

w W W b b
w  (11) 

预测模型先通过NHDE模型获得 it 处的初步预
测结果 ( )io t ；然后将该时点处的输入风速 ix 送入多

层感知器，通过多层感知器的权重分配网络生成对

应 4 个风速控制区间的隶属度权重向量
,{ , 1,2,3,4}i tw i tw ；将 4个控制区间预测功率的

加权计算结果经过全连接层得到最终风电功率预

测结果 ˆ( )iy t ，如式(12)所示： 

y 1, 2, 3, 4, y

y 2, 3, y

ˆ ( 0 1 0)
       ( )

t t t t t t

t t t

y w w w w

w w

         

  

W o b
W o b (12) 

式中：0和 1分别为零和额定功率输出的归一化值。 
在模型训练过程中，通过最小化公式(13)的损

失函数，优化多层感知器的参数，获得输入风速值

与控制区间隶属权重之间的最佳映射关系： 

 2
2

1ˆ ˆ( , ) ( ) || ||
n

t t t t j
t j

Loss y y y y λ w
n

     (13) 

式中：n为训练样本数据点个数； ˆty 和 ty 分别为风

电 功 率 在 t 时 刻 的 预 测 结 果 和 实 际 值 ；
21 ˆ( )

n

t t
t

y y
n

 为均方误差 (mean squared error， 

MSE)； 2|| ||jw 是每个模型参数的 L2 范数； λ为正

则化系数。 

3  算例分析 

3.1  算例简介 
选取中国北方某风电场(风电场 1)2019 年 1 月

至 2020 年 12 月(分辨率 15min)、中部地区某风电
场(风电场 2)2023 年 1 月至 2024 年 12 月(分辨率
5min)的风速和功率数据，进行未来 24小时的短期
风电功率预测。数据以 7:1.5:1.5划分为训练集、验
证集和测试集。通过计算风电场 1的功率与不同高
度预测风速之间的皮尔逊相关系数(图 5)，选择与
该风电场相关度最高的 70m处风速为输入特征。 

考虑到实验数据存在不规则性，传统基于固定

时间步长的预测模型难以直接适用，因此对比模型

选择 GRU-dt[10]、GRU-D[14]、NCDE[10]和 ODE- 
RNN[16]。其中，GRU-dt模型在 GRU基础上增加了 
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图 5  风电功率与不同高度风速的相关性热力图 

Fig. 5  Heatmap of the correlation between wind power and 
wind speed at different altitudes 

输入特征时间序列的时间差额作为额外输入。

GRU-D 模型则在增加了可学习的指数衰减函数。
为了测试各预测模型对不规则时间间隔输入时间

序列的适应性，对输入数据集设置缺失率分别为

10%、20%、30%的随机缺失。同时，为降低缺失
值随机分布对预测评价客观性的影响，各模型在每

种缺失率下分别进行 5次随机缺失实验，取预测误
差的平均值度量该缺失率下模型的预测精度，并统

计其波动量(最大、最小值之差)和 NPHDE 模型相
对于对比模型的改善率(Improvement Rate，Imp)。
运行环境为 Python3.8，2.20GHz Intel®Core(TM)i7- 
8750H/16GB内存。各模型的超参数统一设置 batch
为 32，epoch为 100，学习率为 0.001，隐藏层神经
单元数为 100，正则化系数为 0.03。模型中的积分
运算采用步长取 0.5(分辨率间隔归一化至 0-1 区间
后的取值)的欧拉法，初始值取前一日最后时刻的真
实风电功率值。 
选择平均绝对百分比误差 (mean absolute 

percentage error，MAPE)和均方根误差(root mean 
square error，RMSE)作为预测精度的评价标准： 

 MAPE
1 N

ˆ| |1 100%
n

t t

i

y yE
n P


   (14) 

 
2

RMSE
1

1 ˆ( )
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t t
i

E y y
n 

   (15) 

3.2  各模型预测结果的对比 
表 1列出了两座风电场测试集输入风速缺失率

分别为 0%(规则序列)、10%、20%、30%条件下各
模型的风电功率预测误差指标值。图 6给出了风电
场 1在风速缺失率为 10%和 30%时，各模型在某测
试日的风电功率预测曲线，为客观对比同一时段内

缺失点增加对预测结果的影响，当缺失率增加时，

保留原缺失点的同时递增缺失点数量。风速缺失率

为 0%和 20%时各模型在同一测试日的风电功率预 
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(b) 30%缺失率 

图 6  两种输入风速缺失率下各模型预测功率曲线对比 
Fig. 6  Comparison of predicted power curves by various 
models under two different wind speed input missing rates 

测曲线见附录图 A1和图 A2。 
从表 1 列出的误差指标来看，本文提出的

NPHDE 模型在不同风电场面对规则和不规则时间
序列输入时均展现了显著的预测优势。对风电场 1，
随着缺失率从 0%增加到 30%，基于传统 RNN架构
的 GRU-dt、GRU-D 模型 MAPE 误差由 6.14%~ 
6.26%上升至 6.82%~6.87%，而 NPHDE 模型从
5.62%上升到 6.06%，增加幅度更小。而且 NPHDE
的 MAPE 误差相比 GRU-dt 和 GRU-D 模型下降
0.52%~0.81%，RMSE误差也降低了3.88%~11.96%。
出现这一结果的原因在于 RNN 模型结构上的局限
性，附录图 A3 实例化表征了 NPHDE 与 GRU-dt
模型在同一测试输入样本条件下的其中一个隐特

征状态时变轨迹。可以观察到，尽管 GRU-dt 通过
时间差额适应不规则数据，但仍沿用 RNN 的时间
离散化机制，隐特征变化轨迹不连续，导致缺失率

增加时预测效果变差。相较之下，NPHDE 模型将
位于离散时点上的输入特征连续化为时序轨迹，提

取后的隐特征演化过程更连续。依托连续的状态演

化机制，NPHDE 模型在处理规则及不规则时间序
列时表现出更高的稳健性与精度。 
相较于 GRU-dt和 GRU-D模型，引入 NDE推

演机制的ODE-RNN模型在各缺失率场景下预测精
度表现稳定，风电场 1 的 MAPE 误差为 6.67%~ 
6.95%。由于该模型整体性能受限于时间演化机制
的单一性，在预测精度上不如 NPHDE模型。NPHDE
模型的MAPE误差比ODE-RNN模型下降 0.82~1.19 

表 1  不同风速缺失率下的各模型预测误差对比 
Table 1  Model prediction error comparison at different wind speed missing rates 

MAPE/% 

预测 

模型 

风电场 1 风电场 2 

输入数据的缺失情况  

0% 10% 20% 30% 0% 10% 20% 30% 

均值/% Imp 均值/% Imp 波动/% 均值/% Imp 波动/% 均值/% Imp 波动/% 均值/% 均值/% 波动/% 均值/% 波动/% 均值/% 波动/% 

GRU-dt 6.14 0.52 6.33 0.59 0.16 6.58 0.64 0.14 6.82 0.76 0.17 12.1 12.13 0.16 12.17 0.14 12.2 0.14 

GRU-D 6.26 0.64 6.48 0.74 0.12 6.67 0.73 0.09 6.87 0.81 0.14 12.13 12.18 0.07 12.22 0.08 12.24 0.06 

ODE-RNN 6.67 1.05 6.93 1.19 0.53 6.95 1.01 0.32 6.88 0.82 0.23 23.93 21.04 1.56 20.28 1.66 22.55 3.97 

NCDE 6.78 1.16 7.25 1.51 0.67 7.15 1.21 0.51 6.92 0.86 0.17 11.75 10.46 0.35 10.8 0.35 10.89 0.18 

NPHDE 5.62 — 5.74 — 0.2 5.94 — 0.17 6.06 — 0.66 8.88 8.97 0.21 8.99 0.07 9.97 0.69 

预测模型 

RMSE/MW 

风电场 1 风电场 2 

输入数据的缺失情况  

0% 10% 20% 30% 0% 10% 20% 30% 

均值/MW Imp/% 均值/MW Imp/% 波动/MW 均值/MW Imp/% 波动/MW 均值/MW Imp/% 波动/MW 均值/MW 均值/MW 波动/MW 均值/MW 波动/MW 均值/MW 波动/MW 

GRU-dt 9.2 3.88 9.47 8.66 0.36 9.81 10.09 0.24 10.12 10.57 0.38 16.05 16.08 0.12 16.18 0.09 16.22 0.11 

GRU-D 9.2 5.76 9.5 8.95 0.48 9.82 10.18 0.24 10.28 11.96 0.42 16.72 16.34 0.08 16.39 0.14 16.45 0.06 

ODE-RNN 9.48 8.54 9.82 11.91 0.71 9.78 9.92 0.3 9.91 8.68 0.64 28.2 25.21 2.93 24.18 1.71 25.59 2.68 

NCDE 9.93 12.69 10.62 18.55 0.44 10.23 13.78 0.64 10.19 11.19 0.85 16.11 14.91 0.71 14.74 0.44 14.91 0.22 

NPHDE 8.67 — 8.65 — 0.17 8.82 — 0.08 9.05 — 0.25 12.34 12.51 0.44 12.44 0.08 13.87 0.52 

注：波动为 5次随机缺失实验结果中最大值与最小值之间的差额；Imp为 NPHDE模型相较于对比模型在评价指标上的改进百分点。 
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个百分点，RMSE误差下降 8.54%~11.91%。NCDE
模型的误差指标在风电场 1 的中等缺失率(10%)下 
明显增大。相比之下，融合了 NCDE 和 NODE 优
势的 NPHDE模型在各缺失率场景下展现出更高的
鲁棒性，其在风电场 1 中的 MAPE 和 RMSE 误差
比 NCDE模型分别下降了 0.86%~1.51%和 11.19%~ 
18.55%，体现出 NPHDE模型在捕捉时序演化规律
和控制关系方面的优势。结合图 6进一步观察到，
无论在 10%还是 30%的风速缺失率条件下，相较于
对比模型，NPHDE 模型的预测结果在大多数缺失
点处与真实值更接近。 
为观察 NPHDE模型的训练过程，图 7展示了

NPHDE 模型在风电场 1 不同缺失率下训练集损失
随训练轮次的变化情况。从图 7可以看出，模型在
0%、10%、20%和 30%缺失率下均能快速收敛，且
在较低误差水平下趋于稳定，表明模型对缺失率的

敏感性较低。训练过程中 MSE 波动较小，尤其是
在迭代后期，MSE几乎不变，验证了模型的稳定性。
此外，尽管随着缺失率的增加，MSE略有上升，但
差异较小，说明 NPHDE模型能有效适应不同程度
的数据缺失场景。 
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图 7  训练集损失与训练轮次关系图 

Fig. 7  Relationship between Training Loss and Epochs 
3.3  适应性分析 
为验证 NPHDE模型的适应能力，本节从不同

风电场和不同训练集规模两方面开展对比研究。两

组实验除了数据来源或训练集规模不同外，其余参

数配置与 3.2节一致。另外，考虑到表 1中各模型
在不同缺失率下和不同误差指标类型的性能变化

相似，以 20%缺失率场景为代表，两组适应性实验
的MAPE误差对比结果见表 2。 
从表 2可以看出，在针对不同风电场的对比实

验 1中，各模型对风电场 2出力的预测精度不如风
电场 1，其 MAPE 误差比风电场 1 增加了 3.05%~ 

表 2  20%缺失率下适应性实验的MAPE预测误差对比 
Table 2  Comparison of MAPE prediction errors in 
adaptive experiments under 20% missing data rate  % 

 
模型 

实验 1 
(风电场 2VS风电场 1) 

实验 2 
(1年训练样本 VS 2年训练样本) 

均值 上升度 均值 上升度 
GRU-dt 12.17 5.59 6.71 0.57 
GRU-D 12.22 5.55 6.58 0.32 

ODE-RNN 20.28 13.33 6.92 0.25 
NCDE 10.80 3.65 6.64 0.14 

NPHDE 8.99 3.05 5.83 0.21 

注：实验 1中上升度为风电场 2相对于风电场 1的MAPE误差增
加量；实验 2 中上升度为风电场 1 将训练数据集由 2 年减少为 1 年后
MAPE误差的增加量。 

13.33%。但本文所提 NPHDE模型的MAPE误差增
加幅度相对较小，约为 3.05%；同时，对于同为基
于 NDE框架下的 NCDE模型，风电场 2的MAPE
增幅也小于 4%。相比之下，ODE-RNN和 RNN类
模型增幅均超过 5%。由此可见，基于 NDE框架的
预测模型对不同风电场的适应性普遍强于基于

RNN框架的预测模型。 
在针对不同训练样本集规模的实验 2中，表 2

结果表明，基于 NDE框架的 NPHDE与 NCDE模
型对训练样本量变化的适应性更强，即使训练样本

规模减半，它们的MAPE误差仅增加0.14%~0.21%。
相比之下，RNN类模型的MAPE误差增加 0.25%~ 
0.57%。表明引入积分推演机制有利于提高风电预
测模型在面对训练样本规模变化时的稳定性。 

3.4  消融实验 
本节采用风电场 1的数据，对所提 NPHDE模

型设计消融实验以验证其在时间演化机制、控制演

化机制和分段控制策略方面的有效性。4 种基于
NPHDE模型的消融模型如下： 

1）NPHDE-D：固定风速控制区间及其权重： 
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N out

out
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2）NPHDE-P：去除风速对风电功率的分段控
制策略； 

3）NPHDE-O：将 NHDE替换为 NCDE，忽略
风功率自身的时序惯性； 

4）NPHDE-C：将 NHDE替换为 NODE，去除
风速对风功率的控制特性。 
消融实验的误差统计如图 8所示。从图中可以

看出，相较于 NPHDE模型，消融模型的预测误差
有不同程度上升。具体而言，采用固定风速控制区

间后，NPHDE-D模型的MAPE和 RMSE误差分别
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增加了 0.11%和 0.19MW；去除风速对风电功率的
分段控制策略后，NPHDE-P模型的MAPE和RMSE
分别增加了 0.39%和 0.22MW。表明忽略或固定风
速对功率的分段控制模式，都将难以准确模拟风速

对功率的动态控制机制，导致预测精度下降。 
为直观观察分段控制权重的变化，图 9将实验

结果可视化。图 9(a)对比了 NPHDE、NPHDE-D和
NPHDE-P 模型在某测试日的预测曲线，图 9(b)和
9(c)通过热力图对比同一预测日内 NPHDE 和
NPHDE-D 模型的风速控制区间权重分布，其中热
力图的颜色越深，代表风速落入纵坐标对应控制区

间的权重越大。从图 9(a)可以观察到，在第 1~20
时点内的部分风速低于实际切入风速，实际输出功

率为 0，应归属于分区 1。采用风速分段控制策略
的 NPHDE 和 NPHDE-D 模型(分别为红线和紫线)
相比于未采用风速分段控制策略的 NPHDE-P 模型
(蓝线)，其预测结果更接近实际输出功率值。对应
时点在 NPHDE-D 模型中区间 1 的权重为 1(见图
9(b))，在 NPHDE模型中区间 1的权重虽不等于 1，
但也出现了颜色变深的隶属度(见图 9(c))。当第
30~80 时点内风速变化导致功率剧烈波动时，采用
风速分段控制策略的 NPHDE和 NPHDE-D模型能
迅速调整预测模式以匹配实际功率的变化，但两者

的控制区间权重呈现出明显差异。以第 30~50时点
区间为例，对应的风机实际输出功率因风速动态变

化在额定功率(100MW)附近波动，固定控制区间的
NPHDE-D模型依据图9(b)中的0/1分区权重输出功
率，导致大多数时点的预测值落入额定功率，无法

精准贴合实际功率曲线。而图 9(c)中 NPHDE 模型
根据风速的动态变化自适应确定其落入 4种控制区
间的隶属度权重，并不要求权重为 0或 1，可以是
位于[0,1]区间的任意连续值，使得预测曲线在整体
趋势上与实际功率曲线的波动更相似。 
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图 8  消融实验误差统计图 

Fig. 8  Statistical figure of ablation experiment error 

0 8 160

4

8

0 20 40 60 80 100
0

20

40

60

80

100

0

10

20

风
速

/(m
/s

)

风
电
功
率

/M
W

时间/15min

真实功率
NPHDE-P
NPHDE-D
NPHDE
输入风速

 
(a) 消融模型预测曲线对比图 
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图 9  分段控制策略的有效性验证 
Fig. 9  Validation of the effectiveness of the segmented 

control strategy 

从图 8还可以观察到，去除风速对风功率的控
制特性后，NPHDE-C模型的MAPE和 RMSE误差
分别增加了 1.03%和 1.11MW；忽略风电功率自身
的时序惯性后，NPHDE-O模型的MAPE和 RMSE
误差分别增加了 0.85%和 0.9MW，这说明风速控制
演化特性和时序惯性在揭示风电功率内部动态规

律方面具有重要作用。结合分段控制策略的实验结

论可知，风速控制演化特性对模型预测精度提升的

贡献最大，其次是时序惯性，再次是分段控制策略。

综合来看，这 3种机制在提升风电功率预测精度方
面均发挥了不可或缺的作用，三者结合可更全面模

拟风电功率演化规律，提高模型的预测性能。 
3.5  超参数对预测结果的影响 
本节采用风电场 1的数据，分析 NPHDE模型

核心超参数隐藏层神经元数量 m、学习率 l、欧拉
步长 t 的取值对预测性能的影响。当考察某超参数
时，其他超参数固定在最优值。 
3.5.1  隐藏层神经元个数 m 
图10显示了神经元个数m从16增加到128时，

NPHDE模型MAPE和 RMSE误差的变化情况。随
着 m 的增加，RMSE 和 MAPE 总体呈现出相似变
化趋势，其中 MAPE 在 5.63~6.90%内波动，最大
偏差为 1.27%。当 m较小时，隐特征信息储存不足，
预测误差较大；随着 m增加，隐特征容量增大，预
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测误差减小；当 m增加到一定阈值后，数量庞大的
模型参数可能因训练样本有限而无法训练充分，导

致误差增大。本算例最优 m值为 100。 
3.5.2  学习率 l 
图 11为模型学习率 l在[0.0001, 0.01]区间内变

化时 NPHDE模型的预测误差统计图。理论上模型
使用较大的学习率可能会跳过最优解；而较小学习

率下的模型可能无法充分拟合训练数据。从图 11
可以看出，随着学习率 l从 0.01减小到 0.0005，模
型的MAPE误差只在 5.63~5.67%的小范围内波动，
最大偏差仅为 0.04%，RMSE 的最大偏差也仅为
0.3MW。这说明在这一范围内，学习率 l的变化对
模型收敛性能和预测误差影响有限。然而，随着学

习率 l进一步减小到 0.0001，由于更新步幅过小，
训练过程易陷入局部最优解或早停，导致模型误差

显著增加。本算例选择的最优 l值为 0.001。 
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Fig. 10  Errors corresponding to the number of neurons in 
different hidden layers 
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图 11  不同学习率对应的误差变化 

Fig. 11  Errors corresponding to different learning rates 

3.5.3  欧拉步长 t  
图12显示了NPHDE模型的预测误差和单个样

本训练耗时随 t 的变化曲线，其中横坐标 t =1对 
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图 12  不同欧拉积分步长对应的误差变化 

Fig. 12  Error changes corresponding to different Euler 
integration steps 

应原始输入时间序列的时间步长(风电场 1 算例中
为 15min)。观察曲线可以发现，随着隐特征积分中

t 从 0.1增加到 1，模型的MAPE预测误差呈现出
先降后升的趋势，在 5.48~6.14%范围内波动，最大
偏差量为 0.66%，当 t =0.3 时模型的 MAPE 到达
最低值 5.48%，而样本训练耗时会随积分步长减小
而迅速增大。当适当减小步长时，积分过程更精确，

但过小的步长(如 t =0.1 时)会使训练过程的计算
量和计算时间显著增加，进而导致计算误差积累，

降低整体预测精度。综合考虑预测精度与训练耗

时，选择本算例的最优积分步长为 0.5。 

4  结论 

为增强风电功率时序预测中处理不规则采样

数据的能力，充分利用风速-功率的分段控制特性，
提高预测结果的准确性与可信度，本文提出一种基

于分段控制混合微分神经网络(NPHDE)的短期风
电功率预测方法。通过实际算例与现有预测模型的

对比分析，得出以下结论： 
1）引入基于 NDE框架的动态推演机制，显著

提升了短期风电功率预测模型对不同风电场、不同

样本规模和不同程度缺失率输入的适应性。 
2）控制演化策略和时间演化机制是 NPHDE

模型预测精度提升的关键，而分段控制策略可提高

预测模型适应风速变化的灵活性。引入控制演化策

略可降低MAPE误差 1.03%，引入时间演化机制可
降低MAPE误差 0.85%，引入分段控制策略可降低
MAPE误差 0.39%。 

3）超参数在平衡预测精度与计算效率方面具
有重要作用。隐藏层神经元数目 m是影响预测精度
的重要参数；学习率 l 在一定范围内变化时对预测
性能影响不大；适当减小欧拉步长 t 可提高预测精
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图 A1  规则输入风速下各模型的风电功率预测曲线对比 

Fig. A1  Comparison of Wind Power Prediction Curves of Various Models under Rule-Based Input Wind Speed 
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图 A2  输入风速在 20%缺失率条件下各模型的风电功率预测曲线对比 

Fig. A2  Comparison of Wind Power Prediction Curves of Various Models under 20% 
Missing Rate Condition for Input Wind Speed 
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图 A3  隐特征更新过程对比图 

Fig. A3  Comparison of the hidden feature update process 
 


