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基于深度学习协同持续学习方法的风电功率预测验证
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摘　 要:随着风电装机容量和并网比例持续提升ꎬ预测模型必须在动态环境中频繁更新ꎬ但增量学习易遗忘且批量

学习计算开销巨大ꎮ 本文提出了一种信息增强记忆感知突触( ＩＥ￣ＭＡＳ)协同持续学习框架ꎬ通过特异性缩放、任务

相似度调控和知识蒸馏三重机制协同抑制遗忘并平衡新旧知识ꎮ 以新疆某 ２００ ＭＷ 风电场为实验对象ꎬ分别在长

短期记忆网络(ＬＳＴＭ)、门控循环单元(ＧＲＵ)、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和时间卷积网络(ＴＣＮ)４ 种神经网络中验证 ＩＥ￣ＭＡＳ 的

性能ꎮ 结果表明:在每轮仅引入 １０％ 新增数据的条件下ꎬＩＥ￣ＭＡＳ 使 ＬＳＴＭ 的均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差

(ＭＡＥ)分别降低约 １. ７％和 ２. ５％ ꎬ拟合系数 Ｒ２ 提升约 １. ９％ ꎻ在跨模型对比中ꎬ与需累积所有历史数据的批量训

练相比ꎬＩＥ￣ＭＡＳ在各架构上表现相当或略优ꎬ且单轮次训练时间平均压缩约 ７０％ ꎬ为超短期风电预测及其他时序

持续学习场景提供了兼顾效率和精度的实时更新方案ꎮ
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引　 言

随着全球能源结构加速向可再生能源转型ꎬ凭
借成熟的开发体系与规模化应用优势ꎬ风电已成为

构建新型电力系统的战略支撑ꎮ 然而ꎬ风电机组固

有的强波动、间歇与随机特性[１]ꎬ在大规模并网场

景下对电网安全稳定运行构成严峻考验ꎬ使得高精

度风电功率预测系统成为破解并网困局的关键技术

手段[２]ꎮ 作为电网调度中枢的核心决策依据ꎬ功率

预测技术不仅支撑着发电计划的制定与电网调度的

决策ꎬ更是国家能源局“两个细则”(«电力并网运行

管理规定» [３]和«电力辅助服务管理办法» [４] )等政

策文件重点部署的实施方向ꎬ其技术演进已成为影

响新能源消纳效率和双碳进程的关键性因素ꎮ
风电功率预测技术的研究主要集中在基于气象

与发电数据训练预测模型的统计方法上ꎬ研究方法

经历了从传统统计模型到时间序列模型的逐步发展

(如线性回归、马尔可夫链、ＡＲＩＭＡ 等) [５]ꎬ随后引

入了机器学习方法(如支持向量机、随机森林、ＳＶＲ
等) [６ － ７]ꎬ并最终发展到深度学习模型 (如 ＲＮＮ、
ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等) [８ － ９] 的广泛应用ꎮ 目前

针对时序性的深度学习神经网络应用最为广泛ꎬ包
括 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以及 ＴＣＮ 等ꎮ 陈峰等

人[１０]构建了基于贝叶斯优化的 ＬＳＴＭ 预测模型ꎬ模
型利用绳索算法进行特征选择ꎬ并采用贝叶斯优化

对 ＬＳＴＭ 网络的超参数进行调优ꎬ与传统的 ＢＰ 神经

网络、ＳＶＭ 等方法相比ꎬ基于贝叶斯优化的 ＬＳＴＭ 预

测模型具有更高的预测精度ꎮ 刘新宇等人[１１] 提出

了一种基于贝叶斯优化的变分模态分解(ＶＭＤ) －
ＧＲＵ 组合预测模型ꎬ采用 ＧＲＵ 对每个 ＶＭＤ 分解子

序列进行独立预测ꎬ通过简化的门控机制捕捉功率

数据的时序依赖关系ꎬ适用于具有高度波动性的风

电功率数据ꎮ 这些方法充分证明时序性的神经网络

在提高预测精度方面取得了显著进展ꎮ
当前ꎬ大多数研究仍采用基于静态数据集的全

量训练方法ꎬ未能有效解决数据的时效性和持续更

新需求ꎮ 在环境动态变化及场站算力资源受限的场

景下ꎬ传统全量训练方法计算成本高、迭代周期长ꎬ
导致模型难以实现快速适应性调整ꎮ 作为一种新兴

的技术方法ꎬ持续学习仅利用少量新数据对模型进

行快速更新ꎬ从而显著降低了对计算资源的要求ꎬ并
加速了模型训练过程[１２]ꎮ Ｌｉ 等人[１３] 基于建筑的用

电数据ꎬ采用多种持续学习策略ꎬ评估了持续学习策

略在短期建筑能耗预测中的表现ꎬ在训练效率上明

显优于累积学习ꎮ 然而ꎬ在深度神经网络的应用中

持续学习策略在学习新任务时常常“覆盖”旧任务

知识ꎬ面临“灾难性遗忘”问题[１４]ꎬ这一问题在风电

功率预测等长期运行的任务中尤为突出ꎬ对持续学

习方法的应用构成了严峻挑战ꎮ 严璐晗等人[１５] 基

于神经网络对光伏功率进行时序建模ꎬ并引入弹性

权重固化 ( ＥＷＣ) 与在线弹性权重固化 ( Ｏｎｌｉｎｅ￣
ＥＷＣ)算法缓解增量学习中的灾难性遗忘问题ꎬ表
明对参数变化施加约束或惩罚是保持旧知识重要参

数稳定的一种有效策略ꎮ
针对持续学习中灾难性遗忘问题ꎬ本文提出一

种融合特异性缩放、任务相似度调控和知识蒸馏技

术的信息增强记忆感知突触( Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ￣Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｍｅｍｏｒｙ Ａｗａｒｅ Ｓｙｎａｐｓｅｓꎬ ＩＥ￣ＭＡＳ)方法ꎬ以增强已有

关键知识在模型中的稳定性并降低新任务学习过程

中的知识覆盖风险ꎬ并将 ＩＥ￣ＭＡＳ 在 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 和 ＴＣＮ ４ 种处理时序数据的深度神经

网络中开展分析与验证ꎮ 通过 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ２ 及

计算时间指标评估基于 ＩＥ￣ＭＡＳ 的持续学习策略在

提升预测性能与资源优化配置方面的优势ꎮ

１　 持续学习模型理论

１. １　 基于信息增强策略的 ＭＡＳ 改进

记 忆 感 知 突 触 ( Ｍｅｍｏｒｙ Ａｗａｒｅ Ｓｙｎａｐｓｅｓꎬ
ＭＡＳ) [１６]作为一种在持续学习中经验证有效的策

略ꎬ其核心思想是直接利用梯度信息计算模型参数

的重要性ꎬ进而构建统一的正则项来约束参数在新

任务中的更新ꎬ从而较为准确地反映参数对任务输

出的实际贡献ꎮ 相较于 ＥＷＣꎬＭＡＳ 直接利用梯度计

算ꎬ避免了费舍尔信息矩阵近似和独立正则项的复

杂性ꎬ更精准地捕捉参数贡献ꎮ 与突触智能相比ꎬ
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ＭＡＳ 不依赖梯度波动ꎬ减少了权重估计误差ꎬ从而

提升了模型的适应性ꎮ 基于这些优势ꎬ本研究在

ＭＡＳ 策略中进一步引入了特异性缩放、任务相似度

调控以及知识蒸馏 ３ 个关键改进点ꎬ构建了 ＩＥ￣ＭＡＳ
算法ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其核心是在持续学习过程中平

衡新旧任务之间的参数更新ꎬ以降低灾难性遗忘风

险并提升模型泛化性能ꎮ

图 １　 ＩＥ￣ＭＡＳ 算法流程图

Ｆｉｇ. １ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＥ￣ＭＡＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

基于信息增强策略的 ＭＡＳ 改进具体流程如下:
流程 １:旧模型参数保存

在上一任务(或历史任务)训练结束后ꎬ将模型

参数 θｏｌｄ以及上一任务计算得到的参数重要性 Ωｏｌｄ

进行快照保存ꎬ为后续新任务训练提供对比信息ꎬ防
止对旧任务中的关键知识产生过大偏离ꎮ

流程 ２:计算参数重要性

在新任务数据上ꎬ采用前向传播和反向传播的

方法ꎬ使用输出的欧几里得范数作为指标ꎬ计算每个

参数梯度的绝对值ꎮ 对全部批次求平均后得到每个

参数的重要性 Ωｎｅｗꎮ

Ωｎｅｗ( ｉ) ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １

∂‖ｆ(ｘ(ｎ))‖
∂θｉ

(１)

式中:Ωｎｅｗ( ｉ)—在新任务上计算出的第 ｉ 个模型参

数的重要性ꎻＮ—计算时所用样本的总数ꎻθｉ—第 ｉ
个可训练参数向量ꎻ‖􀅰‖—向量的欧几里得范数ꎻ
ｘｎ—第 ｎ 个样本的输入特征向量ꎮ

流程 ３:特异性缩放

利用保存的旧任务参数重要性 Ωｏｌｄꎬ针对在旧

任务中已经具有较高重要性的参数ꎬ对新任务的重

要性 Ωｎｅｗ进行二次放大ꎮ 对每个参数 ｉꎬ若 Ωｏｌｄ ( ｉ)
超过该任务下的均值ꎬ则将 Ωｎｅｗ( ｉ)按规则进行自适

应缩放ꎮ

Ω
⌒

ｉ ＝ Ωｎｅｗ( ｉ) × [１ ＋ α 􀅰 Ｉ{Ωｏｌｄ( ｉ) >
ｍｅａｎ(Ωｏｌｄ)}] (２)
式中:Ωｎｅｗ( ｉ)—旧任务上第 ｉ 个参数的重要性ꎻα—
预设缩放因子ꎬ用于增强参数的重要性ꎻ{􀅰}—指示

函数ꎬ当内部条件成立时其值为 １ꎬ否则为 ０ꎻΩ
⌒

ｉ—缩

放后的重要性ꎮ
流程 ４:任务相似度调控

通过计算新任务和旧任务的重要性向量之间的

余弦相似度ꎬ能够衡量两者在参数空间中的相似性ꎮ
基于该相似度值ꎬ动态调整 ＭＡＳ 正则化强度的超参

数 λ ꎬ调整公式为:

λ′ ＝ λ × Ｃ －
‹Ω ｏｌｄꎬΩ ｎｅｗ›

‖Ωｏｌｄ‖􀅰‖Ω ｎｅｗ‖
æ
è
ç

ö
ø
÷ (３)

式中:λ—ＭＡＳ 基础权重(未调控前)ꎻλ′—调控后权

重ꎻＣ—基准常量ꎬ调控正则化强度基线值ꎮ 其中ꎬ
基准常量 Ｃ 调控正则化强度基线值ꎮ

当新任务与旧任务的相似度较高时ꎬ调整后的

λ′会减小ꎬ从而使得正则化约束相对柔和ꎬ允许模型

在新任务中拥有更多自由度ꎻ当相似度较低时ꎬλ′增
大ꎬ以增强对旧任务知识的保护ꎬ抑制灾难性遗忘ꎬ
平衡学习过程中知识迁移与固化的矛盾ꎮ

流程 ５:构造 ＩＥ￣ＭＡＳ 正则项

利用经过自适应缩放后的参数重要性 Ω 以及

调整后的 λ′ꎬ构造正则项:

ＬＭＡＳ ＝ λ′∑
ｉ
Ω
⌒

ｉ (θｉ － θｏｌｄꎬｉ) ２ (４)

式中: ＬＭＡＳ—最 终 构 造 的 ＩＥ￣ＭＡＳ 正 则 化 损 失ꎻ
θｏｌｄꎬｉ—上一任务训练结束后保存的第 ｉ 个参数的值ꎮ

流程 ６:引入知识蒸馏机制

为缓解持续学习中的灾难性遗忘问题ꎬ引入基

于教师 －学生架构的知识蒸馏策略ꎮ 设旧模型参数

为 θｏｌｄꎬ新模型参数为 θｎｅｗꎬ定义知识蒸馏损失函

数为:

ＬＫＤ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｆθｎｅｗ(ｘｎ) － ｆθｏｌｄ (ｘｎ)‖２ (５)

式中: ＬＫＤ—知识蒸馏的损失ꎻ Ｎ—批次样本数ꎻ
ｆθ(􀅰)—模型输出层激活值ꎮ

损失函数通过最小化新旧模型在特征空间中的

欧几里得范数距离ꎬ使新模型继承旧模型的泛化表
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征能力ꎮ
流程 ７:联合训练与模型更新

将知识蒸馏损失与 ＭＡＳ 正则项和任务损失(如
Ｌｔａｓｋ)按照权重进行加权结合 Ｌｔｏｔａｌ:

Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｔａｓｋ ＋ ＬＫＤ ＋ ＬＭＡＳ (６)
式中:Ｌｔｏｔａｌ—用于联合训练和更新模型的总损失ꎻ
Ｌｔａｓｋ—当前新任务的损失ꎬ例如预测误差ꎮ

利用联合损失函数 Ｌｔｏｔａｌ 对新任务数据进行训

练ꎬ反向传播更新模型参数ꎮ
流程 ８:保存模型及更新信息

训练结束后ꎬ保存更新后的模型参数以及本任

务中计算得到的重要性信息ꎬ为下一轮持续学习提

供参考ꎮ
１. ２　 基于时序性神经网络的训练模型

为验证 ＩＥ￣ＭＡＳ 在基于神经网络的风电功率预

测持续学习场景中的性能增益ꎬ本文选取了 ４ 种在时

序建模领域有代表性的深度神经网络结构:长短时记

忆网络[１７](Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)、门控循环

单元[１８](Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ＵｎｉｔꎬＧＲＵ)、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１９]及
时序卷积网络[２０] ( Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＴＣＮ)ꎮ

ＬＳＴＭ 借助输入门、遗忘门和输出门对信息流

进行层层筛选ꎬ并通过独立的细胞状态通道保存和

更新长期记忆ꎬ有效克服了传统循环神经网格(Ｒｅ￣
ｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)在长时序数据上梯度

衰减的问题ꎮ ＧＲＵ 通过将遗忘门与输入门合并为

单一的更新门ꎬ并保留重置门ꎬ以更加紧凑的结构完

成与 ＬＳＴＭ 相似的记忆功能ꎮ 在参数量和计算成本

大幅减少的同时ꎬＧＲＵ 仍能高效捕获中长程依赖ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 完全基于自注意力机制ꎬ摒弃了递

归运算结构ꎬ实现了对序列中任意两点间依赖的并

行建模ꎮ 多头注意力可在不同子空间并行提取多尺

度时序特征ꎬ具有并行化优势并可以对长距离依赖

进行灵活捕捉ꎮ
ＴＣＮ 利用因果卷积确保模型输出仅依赖于历

史信息ꎬ并通过膨胀卷积以指数级方式扩展感受野ꎬ
从而在保持并行计算效率的同时捕获更长的时序依

赖ꎮ 结合残差连接ꎬＴＣＮ 能够构建更深层次的网络

结构ꎬ并在训练中缓解梯度退化ꎮ
表 １ 汇总了上述 ４ 种模型在关键信息传递或特

征提取阶段的核心数学表达式ꎬ图 ２ 展示了 ４ 种模

型的关键结构ꎮ 以上模型在参数更新机制、长程依

赖捕捉能力以及并行计算效率等方面各有侧重ꎬ通
过对比分析来揭示 ＩＥ￣ＭＡＳ 策略在不同网络架构下

对灾难性遗忘的缓解效果及泛化性能提升效果ꎮ

表 １　 用于时序建模的神经网络核心数学表达式[１７ － ２０]

Ｔａｂ. １ Ｃｏｒｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ[１７ － ２０]

模型 功能模块 数学表达式

ＬＳＴＭ 输入门 ｉｔ ＝ σ(Ｗｘｉｘｔ ＋ Ｗｈｉｈｔ－１ ＋ ｂｉ)

遗忘门 ｆｔ ＝ σ(Ｗｘｆｘｔ ＋ Ｗｈｆｈｔ－１ ＋ ｂｆ)

输出门 ｏｔ ＝ σ(Ｗｘｏｘｔ ＋ Ｗｈｏｈｔ－１ ＋ ｂｏ)

候选状态 ｃ~ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｘｃｘｔ ＋ Ｗｈｃｈｔ－１ ＋ ｂｃ)

细胞状态更新 ｃｔ ＝ ｆｔ☉ｃｔ－１ ＋ ｉｔ☉ ｃ~ ｔ

隐藏状态更新 ｈｔ ＝ ｏｔ☉ｔａｎｈ(ｃｔ)

ＧＲＵ 更新门 ｚｔ ＝ σ(Ｗｘｚｘｔ ＋ Ｗｈｚｈｔ－１ ＋ ｂｚ)

重置门 ｒｔ ＝ σ(Ｗｘｒｘｔ ＋ Ｗｈｒｈｔ－１ ＋ ｂｒ)

候选隐藏态 ｈ~ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｘｈｘｔ ＋ Ｗｈｈ( ｒｔ☉ｈｔ－１) ＋ ｂｈ)

隐藏状态更新 ｈｔ ＝ (１ － ｚｔ)☉ｈ~ ｔ ＋ ｚｔ☉ｈｔ－１

Ｔｒａｎｓ￣

ｆｏｒｍｅｒ
自注意力机制 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ ＱＫ􀅰

ｄｋ
( )Ｖ

Ｑ ＝ ＸＷＱꎬＫ ＝ ＸＷＫꎬＶ ＝ ＸＷＶ

ＴＣＮ 膨胀因果卷积 ｙｔ ＝ ∑ｋ－１

ｉ ＝ ０
Ｗｉｘｔ－ｄｉ
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图 ２　 用于时序建模的深度神经网络结构示意图[１７ － ２０]

Ｆｉｇ. ２ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ[１７ － ２０]

２　 持续学习模型框架

图 ３ 为 ＩＥＭＡＳ 持续学习框架的完整流程ꎬ核心

在于以迭代增量的方式兼顾历史知识的稳固和新数

据的适应反馈ꎮ 数据集划分模块将全量时序数据首

先划分为首条 ５０％的训练集(Ｔｒａｉｎ１)和剩余 ５０％的

５ 个 １０％子集(依次对应 Ｔｒａｉｎ２、Ｔｒａｉｎ３、Ｔｒａｉｎ４、验证

集 Ｖａｌｉｄ、测试集 Ｔｅｓｔ)ꎮ 在第一轮训练中ꎬ使用

Ｔｒａｉｎ１、Ｖａｌｉｄ 和 Ｔｅｓｔ 进行模型初始化和初次验证ꎬ
ＬＳＴＭ、ＧＲＵ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以及 ＴＣＮ 均在该批量数据上

完成基本参数学习ꎬ并计算出初始参数重要性分布ꎮ
进入第二轮至第四轮的增量训练时ꎬ系统首先

将新的 １０％数据块并入预处理流程(时间对齐、标
准化等)ꎬ以生成适合网络输入的增量样本ꎮ 此后ꎬ
增量数据与先前阶段的“前序模型信息”(即上轮训

练所得的模型权重与参数重要性快照)一并输入到

ＩＥ￣ＭＡＳ 模块ꎬ该模块首先对新任务数据重新评估参

数敏感度ꎬ继而通过特异性缩放和任务相似度调控

对重要性权重进行自适应调整ꎬ并生成新的 ＭＡＳ 正

则项ꎮ 在此基础上ꎬ模型通过联合损失(含原始预

测误差、ＭＡＳ 正则以及可选的知识蒸馏项)对新增

样本进行微调ꎬ完成第二次、第三次和第四次的增量

优化ꎮ

图 ３　 持续学习流程框架图

Ｆｉｇ. ３ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 在每次增量训练结束后ꎬ最新的网络权重与更

新后参数重要性将作为下一轮迭代的“旧模型”基

准ꎬ不断循环上述增量流程ꎮ 最终ꎬ在保留验证集和

测试集基础上对各轮模型进行评估ꎬ量化 ＩＥＭＡＳ 策

略在不同时序网络结构下对风电功率预测性能和知

识保持能力的提升效果ꎮ

３　 实验结果与分析

３. １　 数据处理

本文以新疆哈密东南地区某 ２００ ＭＷ 风电场为

研究对象ꎬ该场由 ８０ 台单机容量 ２. ５ ＭＷ 的风力机

组成ꎮ 所采集数据覆盖 ２０２２ 年 １ 月 ２２ 日至 ２０２３
年 １０ 月 １５ 日期间ꎬ时间分辨率为 １５ ｍｉｎꎬ包含逐台
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风力机的风速、风向、有功功率及无功功率ꎮ 首先通

过计算各台风力机有功功率与整场总功率的皮尔逊

相关系数ꎬ筛选出相关性最高的 ３ 台风力机ꎬ并提取

其点位风速与风向作为特征ꎮ 为消除量纲差异并降

低异常值影响ꎬ所有变量均采用 ｚ￣ｓｃｏｒｅ 标准化ꎬ其
计算公式如下:

ｚｉ ＝ (ｘｉ － μ) / σ (７)
式中:ｚｉ—原始样本值经过标准化处理后得到的结

果ꎻｘｉ—原始样本值ꎻμ、σ—变量在全部样本上的均

值与标准差ꎮ
３. ２　 评价指标

本文选取平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方根误差

(ＲＭＳＥ)和拟合系数(Ｒ２) ３ 种常用指标以评估预测

性能ꎬ定义如下:

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ⌒ｉ ｜ (８)

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ⌒ｉ) ２ (９)

Ｒ２ ＝ １ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ⌒ｉ) ２ /∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ－) ２ (１０)

式中:ｙｉ、ｙ
⌒

ｉ—第 ｉ 个样本的真实值与预测值ꎻ ｙ－—真

实值的样本均值ꎻＮ—样本总数ꎮ
３. ３　 持续学习方法对比

为评估不同训练策略在风电超短期功率预测中

的性能ꎬ本文在统一的 ＬＳＴＭ 模型框架下比较了批

量训练、ＥＷＣ、ＭＡＳ 和 ＩＥ￣ＭＡＳ 持续学习策略ꎮ 其

中ꎬ批量训练(Ｂａｔｃｈ)一次性使用全跨度数据进行参

数更新ꎬ通过多轮迭代学习全局模式ꎻＥＷＣ 策略在

损失函数中引入基于费舍尔信息矩阵的二次型正则

项ꎬ用以抑制对关键参数的剧烈更新ꎻＭＡＳ 策略通

过梯度敏感度估计参数重要性ꎬ并对增量更新施加

加权约束以强化历史知识保持ꎻＩＥ￣ＭＡＳ 在 ＭＡＳ 基

础上融入信息增强策略ꎬ在约束关键参数的同时向

模型注入历史知识特征ꎬ进一步优化新旧知识的平

衡ꎮ 模型以时刻 ｔ 及其前 １５ 个周期( ｔ － １５ꎬ􀆺ꎬｔ)的
风速、风向与功率输出为输入ꎬ预测随后 １６ 个周期

( ｔ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｔ ＋ １６)的功率ꎬ严格满足“４ ｈ 内、１５ ｍｉｎ
分辨率”的业务规范ꎬ不同策略的功率预测曲线的

直观对比ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 其中ꎬ轮次 １ 为采用初始

５０％数据训练的基准模型ꎻ轮次 ２ ~ ４ 则是在此基

础上ꎬ每轮以 １０％的数据增量进行序贯训练后的模

型状态ꎬ所有模型均在固定的测试集上进行性能

评估ꎮ

图 ４　 不同训练策略预测功率曲线

Ｆｉｇ. ４ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

　 　
表 ２ 和图 ５ 分别呈现了各策略在 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ

及 Ｒ２指标的定量评价结果ꎮ 量化结果表明ꎬＩＥ￣ＭＡＳ
在四轮增量中始终保持最优性能ꎬ其 ＲＭＳＥ 从

３７􀆰 ５９２ 降至 ３６. ９５３(提升约 １. ７０％ )、Ｒ２ 从 ０. ６３６
提升至 ０. ６４８(提升约 １. ８９％ )、ＭＡＥ 从 ２６􀆰 ４５９ 降

至 ２５. ８０５(提升约 ２. ４７％ )ꎬ指标变化均呈单调优化

趋势ꎮ
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表 ２　 不同训练策略迭代的评价指标对比

Ｔａｂ. ２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｃｒｏｓｓ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

评价指标 训练策略
迭代轮次

１ ２ ３ ４

ＲＭＳＥ Ｂａｔｃｈ ３７. ６４８ ３７. ３９６ ３７. ２８１ ３７. ００１

ＥＷＣ ３７. ５９１ ３８. １５８ ３８. １０５ ３７. ６９２

ＭＡＳ ３７. ７４０ ３７. ９４９ ３７. ８１９ ３７. ６３０

ＩＥ￣ＭＡＳ ３７. ５９２ ３７. ３８２ ３７. ２７９ ３６. ９５３

Ｒ２ Ｂａｔｃｈ ０. ６３５ ０. ６４０ ０. ６４２ ０. ６４７

ＥＷＣ ０. ６３６ ０. ６２５ ０. ６２６ ０. ６３４

ＭＡＳ ０. ６３３ ０. ６２９ ０. ６３２ ０. ６３５

ＭＡＳ ０. ６３６ ０. ６４０ ０. ６４２ ０. ６４８

ＭＡＥ Ｂａｔｃｈ ２６. ４９３ ２５. ９５７ ２５. ８５５ ２５. ８２８

ＥＷＣ ２６. ５４１ ２６. ４５７ ２６. ５４２ ２７. ３８４

ＭＡＳ ２６. ６０９ ２６. ３２６ ２６. ６３１ ２７. ２３０

ＩＥ￣ＭＡＳ ２６. ４５９ ２５. ８９１ ２５. ８３４ ２５. ８０５

图 ５　 不同训练策略迭代的评价指标曲线

Ｆｉｇ. ５ Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｃｒｏｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

批量训练同样实现了 ３ 个指标的协同改善ꎬ但
数值略逊于 ＩＥ￣ＭＡＳꎻ相比之下ꎬＥＷＣ 和 ＭＡＳ 在第

二轮增量后出现了全方位的性能回退ꎮ 其中ꎬＥＷＣ
的 ＲＭＳＥ 从 ３７. ５９１ 上升至 ３８. １５８ꎬＭＡＥ 从 ２６. ５４１
回落至 ２６. ４５７ꎬＲ２ 从 ０. ６３５ ９９ 下降至 ０. ６２４ ９２ꎻ
ＭＡＳ 则在相同阶段亦出现 ＲＭＳＥ 上升 ０. ５６％ ꎬＭＡＥ
上升 ０. ６４％ 及 Ｒ２ 下降 ０. ６２％ 的恶化ꎬ表明纯参数

正则策略在应对新数据时存在局限ꎬ反映了仅靠参

数正则无法完全抑制灾难性遗忘ꎮ 而 ＩＥＭＡＳ 得益

于上述三重机制的协同作用ꎬ不仅从参数层面阻断

遗忘ꎬ更在表征与输出层面同步修正偏移ꎬ实现多维

度指标的优化ꎬ避免了 ＥＷＣ 与 ＭＡＳ 策略中常见的

性能回弹ꎮ
ＥＷＣ 与 ＭＡＳ 均以最小化 ＭＳＥ 为训练目标ꎬ通

过费舍尔信息或梯度敏感度对关键参数加以约束ꎬ
虽能迅速压低极端误差ꎬ但缺乏对模型输出分布与

表征空间的全局一致性维护ꎮ 当第二批增量数据介

入时ꎬ上述策略在局部参数层面固化了旧知识ꎬ反而

导致大批中等偏差样本的预测出现系统性偏移ꎬ致
使 ＭＡＥ 出现遗忘效应ꎬ而 Ｒ２、ＲＭＳＥ 也被少数未完

全抑制的极端误差同步拉升ꎮ
当新增数据量增大时ꎬＥＷＣ 仅保持费舍尔信息

高的参数更新ꎬＭＡＳ 只惩罚高敏感度参数ꎬ因而大

量低敏感度方向的参数漂移ꎬ使中等误差样本预测

偏离原分布ꎬ导致 ＭＡＥ 反弹ꎮ 同时ꎬ二者均未维护

旧样本的输出分布ꎬ旧知识虽然在参数层面保留ꎬ但
在表征与输出层面已出现漂移ꎮ ＩＥ￣ＭＡＳ 则从参数、
特征与输出 ３ 个维度同步抑制偏移ꎬ实现了 ＲＭＳＥ
与 ＭＡＥ 的双重优化ꎮ
３. ４　 多维时序性神经网络对比验证

表 ３ 汇总了 ４ 种模型分别采用批量训练与

ＩＥ￣ＭＡＳ 框架ꎬ在经历三次增量学习阶段(轮次 ２ ~
４)后的平均性能指标(ＲＭＳＥ、Ｒ２ 和 ＭＡＥ)ꎮ 对于

ＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＩＥ￣ＭＡＳ 在仅使用每轮

１０％新增数据的情况下ꎬ与批量训练(累积利用全

部历史数据)的性能基本持平ꎬ平均 ＲＭＳＥ 改进幅

度小于 ０. ２％ ꎬＭＡＥ 变化也在 ０. １％以内ꎬＲ２ 同步保

持或微幅提升ꎻ而在 ＴＣＮ 架构上ꎬＩＥ￣ＭＡＳ 表现出更

优越的性能ꎬ其平均 ＲＭＳＥ 从 ３７. １５ 降至 ３６. ４０(降
幅约 ２. ０２％ )ꎬＭＡＥ 从 ２６. ３８ 降至 ２５. ６６ (降幅约

２􀆰 ７３％ )ꎬＲ２ 从 ０. ６４ 提升至 ０. ６６(升幅约 ２. ２０％ )ꎮ
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表 ３　 不同时序性神经网络的持续学习评价指标对比

Ｔａｂ. ３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

算法模型 训练策略
评价指标

ＲＭＳＥ Ｒ２ ＭＡＥ

ＬＳＴＭ Ｂａｔｃｈ ３７. ２２６ ０. ６４３ ２５. ８８０

ＩＥ￣ＭＡＳ ３７. ２０５ ０. ６４３ ２５. ８４３

ＧＲＵ Ｂａｔｃｈ ３７. ４０５ ０. ６４０ ２６. ４９８

ＩＥ￣ＭＡＳ ３７. ３４５ ０. ６４１ ２６. ４９２

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂａｔｃｈ ３８. ０５５ ０. ６２７ ２６. ４５４

ＩＥ￣ＭＡＳ ３７. ９９８ ０. ６２８ ２６. ４３９

ＴＣＮ Ｂａｔｃｈ ３７. １５０ ０. ６４４ ２６. ３７８

ＩＥ￣ＭＡＳ ３６. ４０３ ０. ６５９ ２５. ６５７

相较于 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和 ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬＴＣＮ 的核心

优势在于ꎬ通过扩张卷积和残差连接捕捉长程依赖ꎬ
但这也使得其对卷积核参数的微小漂移极为敏感ꎮ
ＩＥ￣ＭＡＳ 能够对关键卷积核施加更强保护ꎬ并利用知

识蒸馏对输出分布进行对齐ꎬ从而在最少增量数据

下最大程度地保留多层时域特征ꎬ因而在长期依赖

建模上获得了比其他网络更显著的性能提升ꎮ
以上结果表明ꎬ ＩＥ￣ＭＡＳ 仅利用每轮新增的

１０％数据就能在各类时序网络中抵御灾难性遗忘ꎬ
并保持甚至超越需要重复训练全部历史样本的批量

训练策略的性能ꎮ 对比中ꎬ批量训练必须累积使用

６０％ ~８０％的所有先前数据才能实现相似效果ꎬ而
ＩＥ￣ＭＡＳ 则通过多维度信息增强手段ꎬ从参数空间、
特征表征到输出分布 ３ 个维度同步抑制遗忘ꎬ实现

了对极端误差和平均误差的双重优化ꎬ并提升了模

型整体拟合度ꎮ
图 ６ 为在第三个增量阶段上ꎬ４ 种时序网络在

批量训练与 ＩＥ￣ＭＡＳ 策略下的平均单轮训练时间及

相对缩减比例ꎮ ＬＳＴＭ 的平均耗时由 ３. ３８ ｓ 降至

１􀆰 １７ ｓꎬ节省 ６５. ４％ꎻＧＲＵ 由 ３. ２８ ｓ 降至 １. ０３ ｓꎬ节省

６８. ７％ꎻＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 由 ６. ６６ ｓ 降至１. ８８ ｓꎬ节省７１. ９％ꎻ
ＴＣＮ 由 ６. ６３ ｓ 降至 １. ９４ ｓꎬ节省 ７０. ７％ ꎮ 以上结果

表明ꎬＩＥ￣ＭＡＳ 通过在每轮仅引入 １０％ 新增数据的

前提下ꎬ结合增强机制不仅有效抑制了灾难性遗忘ꎬ
保持批量训练的预测性能ꎬ并且将训练开销平均减

少了约 ６５％ ~ ７２％ ꎮ 在需要频繁在线更新的超短

期风电功率预测场景中ꎬＩＥ￣ＭＡＳ 的速度与算力需求

优势为部署实时增量学习提供保障ꎮ

图 ６　 不同时序性神经网络的持续学习训练时间对比

Ｆｉｇ. ６ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 结　 论

(１) 在每轮仅引入 １０％ 新增数据的条件下ꎬ
ＬＳＴＭ 上 ＲＭＳＥ 下降约 １. ７％ ꎬＭＡＥ 下降约 ２. ５％ ꎬ
Ｒ２ 提升约 １. ９％ ꎮ

(２) 跨模型对比 ( ＬＳＴＭ、 ＧＲＵ、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、
ＴＣＮ)场景下ꎬＩＥ￣ＭＡＳ 的预测精度略优于全量批量

训练ꎮ
(３) 单轮训练耗时压缩至原来的约 ２８％ ~

３５％ ꎬ显著减少在线更新的算力开销ꎮ 该方法为超

短期风电预测及其他时序持续学习场景提供了兼顾

效率和精度的实时更新方案ꎮ
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