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摘 要：复杂山地风电场普遍存在观测风速数据质量差引起风资源评估误差大、风功率预测精度低的问题。而复杂山地风速

呈现较强的间隙性、波动性和非平稳性，导致常规质量控制方法无法有效提高数据质量。针对此，提出一种基于粒子群改进变

分模态分解和长短期记忆网络的集成学习算法（PVL），并应用于复杂山地观测风速的质量控制以提高风速数据的质量。以广

西某复杂山地风场内 5基观测塔 2015—2016年逐 10 min风速数据为案例进行 PVL应用效果检验，并与传统单站及空间回归

法、反距离加权法进行对比。应用表明，PVL比传统方法具有更高的寻误率，且在异地形、多风况上具有更强的适应性。
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0 引 言

在全球气候变暖的大背景和“双碳”目标引导下，全球能

源结构低碳化转型在加速推进，风电等可再生能源发展步伐加

快。随着风力发电的大规模开发建设和并网，在“竞价/平价”、

电力市场化交易等机制下，风能的“间隙性”问题得到凸显［1］。

一方面，精准的风资源和发电量评估是风场投资开发阶段的迫

切需要；另一方面，减少大规模风电并网爬坡事件、增强新型电

力市场交易竞争力对在役风场风功率预测准确率的提升提出

更高的要求。风速，作为影响风能特征分布最主要、直接的因

素，具有明显的间隙性、波动性和非平稳性［2］，这是风能呈现“间

隙性”的内因，尤其是复杂地形情况下。复杂地形情况下风

电场的观测风数据是精细化评估的最主要参考依据，其质

量直接关系到投资收益率及并网冲击［3］。根据 GB/T
18710—2002《风电场风能资源评估方法》（以下简称《标

准》）规定，用于风场产能评估的风速至少需一个完整年观

测周期，且数据有效完整率需达到 90%以上［4］。如何提高

复杂地形情况下风速观测资料的质量，是“双碳”目标进程中

必须面对的挑战，其核心问题是质量控制算法的构建。

风电场观测风速作为一种小尺度观测，本质上是一种气

象观测资料。中国地面气象观测资料质量控制方法根据参

考资料的差异分为单站和多站级质量控制技术路线。多站

质量控制，即融合周边观测数据构建相关模型进行控制。近

年来国内外一些学者提出一些有效的方法。空间回归检查

法（spatial regression test，SRT）［5］、最佳内插法［6］、反距离加权

法（inverse distance weight IDW）［7］通过观测值与理论值之间

的差值来标记可疑数据；贝叶斯质量控制法［8］引入贝叶斯理

论，从观测资料概率统计的角度进行质量控制。熊雄等［9］基

于空间观测资料差异，构建空间差异方程来进行质量控制；

叶小岭等［10］以主成分分析优化选择参考站并通过随机森林

学习完成地面气温的质量控制；叶星瑜等［11］引入时间卷积网

络来对铁路沿线大风样本进行质量控制。然而，这些方法都

严重依赖周边观测资料。复杂山地风电场风速观测一般为

小区域、短周期、单要素，其观测时长和观测密度均较低，且

受微地形及小气候影响严重；各观测塔数据存在仪器损坏、

数据传输故障、结冰、倒塔等现象，产生大量的随机误差、系

统误差、微气象误差和粗大误差，数据质量差，且各观测塔之

间数据相关性差［12］。在这些观测密度低、相关性差的山地风

电场，想获得高质量的风速观测资料，探索和研究有效的单

站级质量控制方法显得尤为重要［13］。
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传统单站质量控制法包括格式检验、范围检验、极值检

验和内部一致性检验的综合法［14］，是目标资料无有效周边参

考信息时的有效性和准确性的基本保障。《标准》内对风电场

观测风速的质量控制方法本质上属于传统级单站控制范畴，

其能有效地标记出常规观测资料中的疑误数据，如物理极限

值、冰冻“僵值”等，但其对特定条件下的异常值缺乏有效的

检出，尤其在风况复杂多变的山地观测风场。为进一步提升

复杂风况下的质量控制效果，本文从风速时间序列非平稳性

及复杂度着手，提出一种 PSO 优化 VMD 和 LSTM 的集成算

法，构造一种检错率高、适用于复杂山地风电场的观测风速

的质量控制算法（PVL_QC）。

1 方 法

1.1 VMD和LSTM集成算法及优化

变分模态分解［15］（variational modal decomposition，VMD）
是一种尺度可变化的信号处理方法，对信号噪声具有较好的

鲁棒性。相较于经验模态分解方法，VMD 避免了端点效应和

模态混叠问题，可降低复杂度高、非线性强的时间序列的复

杂度［16-17］。

长短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）［18］是一

种时间递归神经网络，可对时间状态实现自动保存与更新，

是循环神经网络（RNN）的变体，有效避免 RNN 的梯度消失

或爆炸现象，多应用在时间序列预测、分类、文本挖掘等领

域［19-21］，且呈现较好的效果。

考虑 VMD 和 LSTM 可降低时间序列的非平稳性和复杂

度，以及挖掘重构的能力，本文集成 VMD 和 LSTM。即，首先

通 过 VMD 方 法 及 其 参 数 的 粒 子 群（particle swarm
optimization，PSO）寻优将时序风速信号分解成一系列异构模

态分量，降低原风速序列的非平稳性和复杂性度；然后，对各

个模态分量均建立 LSTM 学习网络预测模型；最终将各子模

态预测结果重构为时间序列预测值并引入到质量控制领域。

VMD 的核心参数主要有原始信号分解的模态参数 K 、

惩罚因子 α 。其中，模态参数取值过大，即过度分解，会造成

原始信号的丢失；模态参数取值过小，欠分解，各分解模态相

互影响，达不到降低信号的复杂性；惩罚因子取值关系强干

扰信号下模态分解的正确性。一般情况下，K 和 α 多根据实

际情况进行选择，主观性和不确定性较大。

考虑 PSO 算法［22］在复杂系统参数寻优上表现出稳健的

全局收敛能力。因此，本文通过 PSO 最优化 K 和 α。优化算

法的主要思想是：将 VMD 的两个参数 K 和 α 看成 PSO 的两

个粒子，将包络熵 Ep 作为粒子的适应度值［23］，如式（1）所示。

改进算法流程图如图 1 所示。
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i
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a( )i

（1）

式中：a( )i ——原始信号 f 经希尔伯特变换解调后的包络信

号；pi —— a( )i 的归一化表达。
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图1 PSO优化VMD算法流程图

Fig. 1 Flow chart of VMD improved with PSO algorithm

1.2 PVL质量控制法

PVL_QC 具体步骤如下：

1）记当前 t 时刻，取其前 n 长度的历史风速序列数据（本

文取 10 d，即 n = 1440）{ }v(t - 1),v(t - 2),⋯,v[ ]t -(n - 1) 。通过

PSO 最优化 K 和 α 进行 VMD，得到 K 个子模态序列，对各子

模态进行重构样本向量，时间延迟取 1，可得到 N（N = n - 1）
个 LSTM 样本。其中，[ ]N - 1 个作为训练样本集和测试样本

集，即 { }( )V k
t ( )j ,vkt ( )j + 1 , j = 1,2,⋯,N - 1 ；1 个为待估样本输入

矢量 V t( j =N)，输出即为 t 时刻子模态风速。

2）根据 [ ]N - 1 个训练、测试样本集，运用 LSTM 算法进行

训 练 ，得 到 各 子 模 态 时 间 序 列 模 型 ，即

vkj ( )t = lstmk( )V k
t ( )j , vkt ( )j + 1 ( j = 1,2,⋯,N - 1) ，则各子模态在 t

时刻的预测值记为 v� kj ( )t ，v� kj ( )t = lstmk( )V k
t ( )j ,vkt ( )j + 1 ( j =N)。

3）对各子模态预测进行重构，可得 t 时刻风速预测

值 v� ( )t =∑
k = 1

K

v� kj ( )t 。

4）将当前 t 时刻的风速观测值 v( )t 与步骤 2）中的无偏估

计进行对比，具体参照 1.3 节假设检验方案进行。

5）重复步骤 1）~步骤 4），对目标观测站下一时刻风速时

间序列进行检验。

1.3 假设检验方案

为了检验质量控制方法的可行性，本文采用 Hubbard 等［5］

在研究 SRT 方法时用到的假设检验方法。根据验证数据即

经过严格质量控制后的风场原始风速观测数据，利用随机植

入随机误差的方法模拟观测值，称为模拟观测数据；然后基

于模型求得的预测值与模拟观测值的比对完成质量控制。

具体地，模拟观测数据如式（2）所示。
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PSO改进的VMD
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子模态重构

风速时间序列预测值
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质量控制检验

质量控制序列

图2 PSO-VMD-LSTM集成学习算法流程图

Fig. 2 Flow chart of PSO-VMD-LSTM ensemble
learning algorithm

■
■
■

vobs = v + ve
( )ve l

= sl pl

（2）
式中：vobs ——模拟观测风速；v ——基准观测风速；ve ——

模拟人工误差；p ——服从区间 [-3.5,3.5] ，均值为 0 的均匀

分布的随机数；s——被检测观测站风速时间序列的标准差；

l——误差插入的位置。

进一步地，假设质量模型的无偏估计为 vest ，则通过比较

某时刻 vobs 与 vest ，如式（3）所示。若式（3）成立，则认为该观

测值存在疑误；否则，通过检验。

■
■
■

|| vobs( )t - vest( )t ≥ θ, t = 1,2,⋯,L
θ = f·σ （3）

式中：θ ——质量控制阈值；f ——质控因子，其值大小与质

量控制后的资料质量有关；σ ——被检观测站观测数据的标

准差；L ——观测数据的采样长度。

1.4 质量控制算法评估指标

上述质量控制方案可概括为两个部分。一是根据基准

参考资料，通过质量控制算法获取被检站的预测值（预测资

料）；二是根据预测资料对观测资料做出正确或疑误的判

断。所以，对一个质量控制算法的性能评估应从这两部分入

手，即预测模型的可靠性及质量控制模型的有效性。

可靠性是质量控制模型有效性的基础，是对预测模型正

确性能的判断。本文采用平均绝对误差（mean absolute error，
MAE）、均方根误差（root mean squared error，RMSE）和纳什效

率 系 数（Nash 等 ［24］ ）（Nash- Sutcliffe model efficiency
coefficient，NSC）评估。其中，NSC 的值介于 0~1，数值越接

近 1，模型的性能越好；RMSE 和 MAE 为大于 0 的数，越接近

0，模型的性能越好。

有效性指标是衡量质量控制模型效果的主要指标，本文

通过定义检错率来评估。分析本文假设检验方案，存在 4 种

情况，见式（3）：即两种正确结论；另外两种错误结论，由质量

控制模型的失效导致，对应统计学中的“两类错误”。不失一

般性，记产生第一类错误和第二类错误的概率分别为 α 、β ，

研究表明［25］，当样本容量固定时，α 的减小将引起 β 的增

加。在质量控制领域研究中，如何权衡这两类误差是质量控

制领域不可避免的问题。屠其噗等［26］认为，在控制第一类错

误的情况下，应使第二类误差尽可能小。基于此，本文提出

最小绝对误差检错率概念，给出衡量两类误差的定量指标。

由式（4）可知，检错率是一个关于 α 、β 以及 f 的函数，

则检错率可表述为：

δratio = ξ( )α( )f ,β( )f （4）
式中：ξ( )· ——某一函数映射关系；α( )f 、β( )f ——犯两类

错误关于质控因子 f 的函数。

基于 Neymann-Pearson 检验原理，取两类错误绝对误差最

小时所对应 f 值为最佳质控因子，记为 fo ，此时对应的检错率

称为最小绝对误差检错率（记为 δratioo）。 fo 及 δratio o 可表示为：

■
■
■

|

|

fo = min ||α( )f , β( )f
δratioo = ξ( )α( )fo , β( )fo

（5）

2 案例分析

2.1 案例数据概况

本文选取广西壮族自治区贺州市某山地风场为验证案

例的数据。该风电场所处区域北部为高山余脉，东北偏北方

向地势低洼，东北方向为东北-西南走势山体，东侧、东南地势

开阔，南部、西部均为山体，如图 3（左侧）所示；风场区内有 5
座观测塔，即 58301#~58305#，其相对位置示意图如图 3（右

侧）所示。本文采用 5 座观测塔 2015—2016 年 70 m 高度、

时间分辨率为 10 min 的风速作为实验验证数据。这些数据

的质量已进行过控制，已消除了明显离群值，可正确反映该

风电场区域风速的分布，下文称为基准数据。

58301#

58302#
58303# 
58304#

58305#

0 km

250 m

500 m

750 m

1000 m

1250 m

1500 m

1750 m

2000 m

50 km 100 km 150 km 200 km

图3 广西某复杂山地风电场观测塔地形分布示意图

Fig. 3 Topographic distribution of observation towers of a
complex mountain wind farm in Guangxi
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对风速数据进行统计分析可知：一方面，5 座观测塔

2015—2016 年各月风速整体变化趋势一致，但各观测塔风速

差异较大，如图 4 所示；另一方面，5 座观测塔的相关性差异

较大，如图 5 所示。这种风速及相关性差异不仅源于海拔，

还与周边观测地形、地貌相关。如 58301#、58302#，前者比后

者海拔低 174 m，但年均风速大 0.474 m/s，如表 1 所示；再如

58301#、58305#风速与海拔整体呈正相关，但皮尔逊相关性

系数仅为 0.465，属于低相关性，如图 5。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0
5.5
6.0
6.5
7.0
7.5
8.0

风
速
/(
m
/s)

58301# 58302# 58303#
58304# 58305#

月份

a. 2015年风速变化

风
速
/(
m
/s)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
3.0
3.5
4.0
4.5
5.0
5.5
6.0
6.5
7.0
7.5
8.0
8.5

月份

58301# 58302# 58303#
58304# 58305#

b. 2016年风速变化

图4 5座观测塔各月风速变化趋势图

Fig. 4 Wind speed variation trend chart of five observation towers
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图5 5座观测塔10 min风速数据相关性系数分布图

Fig. 5 Correlation coefficient of 10 min wind speed data of
five observation towers

结合地形地貌对各观测塔进行分析：58301#观测塔正

北、东北方向均为较高山体，北偏东方向为大型湖泊，形成

“峡口”微地形［27］；正北来流往北偏东偏转，并得到加速，风速

威布尔分布呈明显“双峰”分布。58302#观测塔正北是较高

南北走势山脉，处于“背风”坡地形；正北来流被阻挡，“风影

区”风速削弱明显，且呈现强烈的波动性。58203#观测塔西

侧被较高山脉包围，正北有多个海拔矮小孤峰，东侧地势开

阔，小地形复杂。58204#观测塔正北来流方向山峰遮挡，东

北侧地势开阔，南依小型水库，小气候特征明显［28］。58305#
观测塔为东北-西南走势山脊的较高地，正北、正南方向开阔，

气流稳定，风速相对稳定。

表1 广西某复杂山地风电场观测塔基本信息统计表

Table 1 Basic information of observation towers of a complex
mountain wind farm in Guangxi

年份

2015

2016

塔号

58301#
58302#
58303#
58304#
58305#
58301#
58302#
58303#
58304#
58305#

海拔/m
533
707
466
327
777
533
707
466
327
777

样本点

52560
52560
52560
52560
52560
52704
52704
52704
52704
52704

风速/（m/s）
5.558
5.186
6.009
5.367
6.058
5.644
5.542
5.598
5.489
6.191

综上，该风场内 5 座观测塔属于复杂地形观测，观测风

速复杂多变，且相关间呈现出不同相关性强度。

2.2 可靠性分析

模型参数选择参照表 2。为验证 PVL_QC 的可靠性，即

表2 PVL_QC参数方案

Table 2 Parameter scheme of PVL_QC
参数

粒子位置规划方法

粒子区间

惯性权重

最大进化代数

加速因子

适应度函数

输入层

隐含层

求解器

梯度阈值、最大

训练轮数

初始学习率

最大训练轮数

数值或方法

整数规划

［2，30］；［100，5000］
线性递减法［29］，初始值0.9，终止值0.4

40
1.49445
式（1）

1
200
adam
1、300

0.005，125轮训练后乘以因子0.2，
降低学习率

300



较好的预测性能，基于上述案例数据设计 PVL_QC 方法的对

比性实验。LSTM 指直接对风速时间序列进行预测；VMD-

LSTM 指通过对风速时间序列分解后的各模态分别进行

LSTM 预测再重构；PSO-VMD-LSTM 为 VMD-LSTM 的参数优

化模型。实验数据选取 58301#观测塔 2015 年逐 10 min 观

测风速数据，运用 3 种方法进行预测并以月为单位进行结果

统计分析。

图 6 是集成及改进前后算法各预测指标月变化趋势示

意图，图 7 是集成及改进前后算法各预测指标年统计分布

图。从图 6 可明显看出，PSO-VMD-LSTM 的预测性能最好，

VMD-LSTM 次之，LSTM 最差；结合图 7 可看出，PSO-VMD-

LSTM 预测指标性能最高，且稳定性较好，VMD-LSTM 尤其

LSTM 波动性较大。

风速的分布直接影响风资源评估的结果，即要求风速预

测序列的分布与背景场的偏差满足正态分布。风资源分析研

究及业务中常用“双参数”威布尔模型来定量刻画风速分布［30-

31］。为进一步说明本文算法具有更好的风速分布还原性，分别

对 3 种算法的风速序列预测值进行威布尔拟合，图 8 为不同

模型 2015 年风速序列威布尔拟合示意图；同时对各月风速

威布尔尺度参数 k 值与背景场进行误差分析，如图 9 所示。
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图6 算法集成及优化前后58301#观测塔各月3种预测指标对比

Fig. 6 Comparison of three prediction indexes of 58301# observation tower in each month before and after
algorithm integration and optimization
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图7 算法集成及优化前后在58301#观测塔各月3种预测指标箱线图对比

Fig. 7 Box-plot of three prediction indexes in 58301# observation tower every month before and after algorithm integration and optimization
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图8 原始及不同算法预测风速序列威布尔拟合示意图

Fig. 8 Weibull fitting diagram of original and different algorithm prediction wind speed series
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综合分析图 8 和图 9 可得出，PSO-VMD-LSTM 预测风速

序列分布误差小，且波动性较小，平均误差 0.84%，较 VMD-

LSTM 和 LSTM 分别提升 10.4%、3.5%；表明其具有较好且稳

定的描述风速分布情况的性能。

 

LSTM VMD-LSTM PSO-VMD-LSTM
-0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

偏
差

图9 不同算法预测与观测风速序列拟合威布尔k值

偏差箱线图

Fig. 9 Box-plot of Weibull k-value deviation of wind speed series
observed and predicted by different algorithms

综上，PVL_QC 具有更好的风速预测性能，各预测性能指

标较稳定；其预测风速与观测风速威布尔分布拟合参数误差

较小，刻画风速分布更为吻合。

2.3 有效性分析

为验证 PVL_QC 的实际可行性，运用该方法对 58301#等
5 座观测塔 2015—2016 年的风速数据进行质量控制，并与

《标准》内单站控制方法（记为 TS_QC）进行对比，表 3 是本文

方法在不同观测点、不同年份的年平均检错率，图 10 是本文

方法与 TS_QC 对比。从表 3 和图 10 可明显看出，相对于

TS_QC，本文方法具有明显优势，5 座观测站检错率水平均超

过 88%，较 TS_QC 提升 60%以上，表明该方法检错率高，小

气候和微地形适应性强；不同年份的同一观测点的检错率水

平基本持平，偏差均值水平，表明 PVL 对同一气候特征下的

观测数据具有相对的内在稳定性；不同观测点的检错率基本

一致，但仍存在一定的差异性，这种差异主要可从微地形差

异进行分析解释。

表3 5座观测塔2015—2016年PVL_QC的检验效果

Table 3 Testing results with QC method of PVL in five
observation towers from 2015 to 2016

年份

2015
2016

检错率/%
58301#
89.67
89.51

58302#
91.82
89.20

58303#
90.59
89.19

58304#
87.50
90.12

58305#
88.89
90.42

为了说明 PVL_QC 较传统多站质量控制效果的优越性，

分别使用 3 种方法对 58301#观测塔 2015—2016 年风速观测

数据进行质量控制，SRT 和 IDW 参照文献［5，7］。图 11 为这

3 种方法在 58301#观测塔 2015—2016 年观测风速的检错效

果对比。从图 11 可看出，3 种方法在 58301#观测塔不同年

份的观测数据的检错效果基本一致，但 PVL_QC 检错效果均

明显好于 SRT 和 IDW 方法，平均提升 25.1%、28.8%。
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图10 PVL_QC与传统单站在58301#观测塔

2015—2016年检错效果对比

Fig. 10 Comparison of detecting ratio between PVL_QC and
TS_QC from 2015 to 2016 in 58301# observation tower
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b. 2016年不同方法检错率对比分析结果

图11 PVL_QC与SRT、IDW在58301#观测塔

2015—2016年检错效果对比

Fig. 11 Comparison of detecting ratio between PVL_QC and SRT
and IDW from 2015 to 2016 in 58301# observation tower



为进一步比较 PVL_QC 与 SRT 和 IDW 在不同观测点的

检错效果，运用 3 种方法分别对 58301#等 5 基观测点

2015—2016 年的观测风速数据进行检错，图 12 是 3 种方法

在不同观测点 2015—2016 年的检错效果。可明显看出，不

同观测点 PVL_QC 的检错效果均明显优于 SRT 和 IDW 质量

控制法，平均提升 26.3%、34.7%。
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b. 2016年不同观测站检错率对比结果

图 12 不同观测塔 2015—2016 年风速的 PVL_QC 与

SRT、IDW 检错效果对比

Fig. 12 Comparison of detecting ratio between PVL_QC and
SRT，IDW in different observation towers from 2015 to 2016

2.4 不确定性分析

为进一步研究 PVL_QC 的质控因子参数的最佳取值 fo

在不同地形、气候下的分布情况，对 58301#等 5 座观测塔

2015—2016 年 风 速 观 测 数 据 以 年 和 季 度 为 单 位 进 行

PVL_QC 分析。图 13 是各观测塔 2015—2016 年 fo 值分布

图。图 14 是各观测塔各年份、各季度的最佳 fo 值分布图。
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图13 不同观测塔2015—2016年风速观测数据质控因子

取值分布箱线图

Fig. 13 Box-plot of quality control factor value distribution of
different observation towers

从图 13 可看出，PVL_QC 在各观测塔的取值具有一定的

差异，但主要集中在 0.35~0.50 之间；从图 14 可看出，每个观

测塔不同季度值也具有一定的差异，但同一观测塔不同年份

同一季度基本一致。
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图14 不同观测塔不同年份、季度观测风速质控因子

取值分布图

Fig. 14 Box-plot of quality control factor value distribution of
different observation towers in different years and quarters

对 PVL_QC 的 fo 分析表明，通过构造最小绝对误差检错

率可平衡两类统计学误差；fo 的取值在同一位置、同一气候

的观测具有一定的稳定性，同时在不同位置、不同气候的观

测又具有差异性，可控及可移植性较好。

3 结 论

1）本文从风速时间序列非平稳性和复杂度出发，集成变

分模态分解技术（VMD）与长短时记忆网络（LSTM），并针对

VMD 中模态参数和惩罚因子的选取提出一种基于包络熵的

优化选择方法，即 PVL 集成学习算法，并运用该学习算法对

58301#观测塔 2015—2016 年观测风速进行预测，通过多种
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预测指标及风速分布进行验证，结果表明 PVL 集成学习算法

具有较好的复杂山地观测风速时间序列预测能力。

2）PVL_QC 适用于复杂山地，可解决孤立观测或区域观

测相关性较低、风速波动性较大的风速质量控制问题；其较

传统质量控制法相比，对于复杂地形和小气候多变的观测风

速均具有更好的疑误标识能力。

3）PVL_QC 核心是智能优化及学习重构算法，决定了其

具有较强的地形、气候适应性。PVL_QC 在广西某复杂山地

风场的 58301#等 5 座观测塔在不同微地形、小气候下表现出

一定的差异性，在同地形和气候下具有一定的内部健壮性。

4）本文在平衡检错率与两类误差之间提出一种定量标

准，使质控因子在不同位置和气候呈现一定的自适应性，增

强了方法的可控及可移植性。

PVL_QC 在本文仅在单要素、固定高度的风速数据上简

单应用，对如风向等其他观测要素的普适应还未分析，也未

考虑时空约束耦合机理。在接下来的研究中，可从这些方面

着手，构造更符合风速观测塔多要素、时空分布的模型，更好

地提高数据质量，为风资源、发电量的精准评估和风功率预

测提供一套基础入口数据。
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A QUALITY CONTROL ALGORITHM OF WIND SPEED OBSERVATIONS IN
COMPLEX MOUNTAIN WIND FARM BASED ON PSO-VMD AND LSTM

Xiong Xiong1，Yao Runjin2，Cheng Shuaibing3，Li Wenlong4，Qian Dong1

（1. Jiangsu Collaborative Innovation Center of Atmospheric Environment and Equipment Technology，Information and Systems Science Institute，

NUIST，Nanjing 210044，China；
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3. Jiangsu Key Laboratory of Offshore Wind Power Blade Design and Manufacturing Technology，Nanjing 210000，China；
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Abstract：There are many problems in complex mountain wind farms，such as large errors of wind resource evaluation and low accuracy
of wind power prediction caused by poor quality of observed wind speed data. Because of the strong intermittent，fluctuating，and non-

stationary characteristics presented by the wind speed in complex mountain wind farms，conventional quality control methods cannot
effectively improve data quality. For this situation，an integrated learning algorithm（PVL）based on particle swarm optimization
improved variational modal decomposition improved by particle swarm optimization and long short-term memory is proposed and applied
to the quality control of wind speed observations in complex mountainous areas to improve the quality of wind speed data. In order to
assess the feasibility and applicability of the proposed method，the 10 minutes wind speed observed in five observation tower of a
complex mountain wind farm in Guangxi from 2015 to 2016 were examined. Otherwise，we compared this method to spatial regression
test（SRT）and inverse distance weighting method（IDW）. The results show that the method can more effectively flag suspicious data，
and it also has the advantages of high identification accuracy，strong adaptability to different terrains and wind conditions.
Keywords：wind farm；quality control；particle swarm optimization；variational modal decomposition；long short-term memory


