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基于多任务学习的短期风能发电功率预测研究

杜明山，张海清，李代伟，唐 鑫

（成都信息工程大学 软件工程学院， 四川 成都 610200）
摘 要： 为提高短期风能发电功率预测的准确性，提出一种硬参数共享的多任务学习模型，分为参数共享层和任务

指定层。在参数共享层中，一方面，由于时序数据中不仅有时间上的依赖，而且有跨维度的依赖，有助于提升预测精

度，因此提出跨维度—时间依赖混合编码模块（CD-TDMEM）；另一方面，鉴于不同尺度的信息对预测未来结果所起

到的不同作用，针对多层次的高低频分量分别进行编码，构建多尺度信息编码模块（MSIEM）。在任务指定层中，对于

每个子任务，首先对多尺度模块的编码信息和跨维度—时间依赖混合编码信息进行融合，经过多层解码器解码，最终

使用 Transformer生成式预测模型的一步解码得到每个子任务的预测输出。实验结果表明，对于短期风能发电功率预

测任务，相比其他模型，该模型在传统的单任务学习上 MSE 分别降低了 13.97%、69.78%、75.36%、2.30%、7.18%，MAE
分别降低了 7.33%、53.82%、54.29%、-2.07%、4.32%。而利用多任务学习机制之后，相比单任务学习，MSE进一步降低

了1.94%，MAE进一步降低了7.00%，表明多任务学习的预测效果更好。另外，相比其他几个多任务学习模型，MSE分

别降低了9.97%、8.27%、3.34%，MAE分别降低了16.43%、10.74%、7.96%。消融实验也证明了各模块的有效性。
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Research on Short-Term Wind Power Prediction Based on Multi-Task Learning
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Abstract： In order to improve the accuracy of short-term wind power prediction， a multi-task learning model with hard parameter sharing is 
proposed.It is divided into parameter sharing layer and task specifying layer. In the shared layer， on the one hand， since there are not only 
time dependencies in the time series data， cross-dimensional dependencies also help to improve the prediction accuracy. Therefore， a cross-
Dimensional-temporal Dependency Mixing Encoding Module （CD-TDMEM） is proposed. On the other hand， in view of the different effects of 
different scales of Information on predicting future results， multi-scale Information Encoding Module （MSIEM） is constructed for multi-level 
high and low frequency components.In the task specification layer， for each subtask， the coding information of the multi-scale module and the 
cross-dimension-time-dependent hybrid coding information are fused， and then decoded by the multi-layer decoder. Finally， the one-step 
decoding of the Transformer generative prediction model is used to obtain the prediction output of each subtask. The experimental results show 
that for the short-term wind power prediction task， the MSE of the model constructed in this paper decreases by 13.97%， 69.78%， 75.36%， 
2.30%， 7.18%， and MAE decreases by 7.33%， 53.82%， 54.29%， -2.07%， 4.32%，respectively， in the traditional single-task learning task. 
After using the multi-task learning mechanism， MSE and MAE are further reduced by 1.94% and 7.00% compared with single-task learning. 
The results show that the prediction effect of multi-task learning is better. Compared with some other multi-task learning models， MSE de⁃
creased by 9.97%， 8.27%， 3.34%， and MAE decreased by 16.43%， 10.74%， 7.96%， respectively. The ablation experiment also shows the 
effectiveness of each module.
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0 引言

随着能源消耗和环境污染的日益加剧，全球都在寻求

可替代化石能源的清洁能源，其中风能作为一种可再生能

源引起了大量关注，在过去的几十年间得到了迅速发展。

但是，由于风能发电功率的强波动性和间歇性，给电网的

平稳、安全运行带来严峻挑战。一方面，在风电功率大波

动情况下，为应对机组发电量和负荷需求的不平衡，电力

调度部门需要预留大量的旋转备用容量，维持电力和用户

两端的供需平衡［1］。另一方面，风电电场需要向电力调度

部门提前上报发电计划，当上报电量偏差较大时，风电场

需承担电网考核费用、备用采购费以及上报电量过低产生

的主动弃风损失［2］。准确的风能发电功率预测能够大大

降低风电对电网造成的不确定性干扰，提高对风电的消纳

能力，节约运行成本。

风能发电功率预测按照预测时长分为超短期预测（从

几秒钟到 30 min）、短期预测（从 30 min 到 6 h）、中期预测

（从 6 h到 1天）和长期预测（从 1天到 1周或更长时间）［3］。
常用的风能发电功率预测方法分为：基于统计的方法、基

于物理的方法、基于机器学习的方法 3类。基于统计的方

法通过分析过去的观测数据，找出其中的规律和相关性，

从而对未来进行预测，其主要的缺点是对数据平稳性的假

设并不能保证真实世界中数据的平稳性［4-5］。基于物理的

方法利用详细的物理特征对风能发电进行建模，其主要的

缺点是所建立的模型受到地域限制以及计算量大等。当

前更多研究使用深度学习方法或将深度学习与其他方法

相结合，基于通用近似理论，深度学习方法可以任意精度

来拟合一个函数，有着优异的非线性拟合能力，并能够动

态学习和捕获数据中隐藏的模式。以上所提及的都是只

对未来的风能功率进行预测，也即单任务学习（Single 
Task Learning，STL）方法。通常使用该方式能够获得可接

受的结果，但是仅仅聚焦于单一任务上，可能会忽略有助

于提升所关注指标的相关信息。具体来说，这些信息来源

于相关任务的训练信号，通过共享相关任务之间的表示，

可以使模型在原任务上获得更好的泛化性，也即多任务学

习（Multi Task Learning，MTL）方法［6］。
多任务学习在自然语言处理［7-8］、计算机视觉［9-11］、智

能驾驶［12］、医疗［13-14］等领域都得到了广泛应用。多任务

学习也适用于多变量时序预测，因为任务本身是相关的，

并且用于不同任务的内部表示也是相关的［15］。
文献［15］使用单任务学习和多任务学习对机器人行

进过程中 1～8 m 远距离的声纳和相机图片进行预测，实

验结果表明，多任务学习除在 1 m 距离预测结果的准确率

略低外，在其他距离上都取得了比单任务学习更高的准确

率。值得指出的是，相比单任务学习，其在更远距离上预

测的准确性提升更多，也即是说，多任务学习有助于学习

更难、范围更大的预测任务。一个合理的解释为单个模型

进行短时间的预测可能难以发现长期的时序过程，反之亦

然。使用多任务学习在一个模型中进行不同时间尺度的

训练，由于模型可以同时学习短期和长期两方面的过程，

提升了将短期和长期过程结合的可能性，从而有助于进行

预测。

近年来，多项研究也将多任务学习应用于风能发电功

率预测。文献［16］提出一种硬参数共享的多任务学习预

测模型，其将风能功率预测作为主任务，将风速预测作为

附属任务。该模型使用长短期记忆网络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）作为参数共享层，再将参数共享层所提取

的特征分别与局部风能特征、局部风速特征进行融合，之

后分别对风能和风速进行预测，结果表明预测效果优于单

任务学习模型，但其缺少对复杂历史风能和风速信息的特

征抽取。文献［17］针对新建风电场不能提供充足的源域

数据（source domain data），从而无法利用传统的迁移学习

对目标涡轮机进行建模的问题，构建了基于共享—私有

（shared-private）机制的多任务学习模型。该模型由基于

对偶空洞卷积的自注意力（Dual dilated convolution-based 
self-attention）子模型和自回归（Autoregressive）子模型组

成，分别用于学习非线性成分和线性成分，最终将两者结

合，输出预测结果。文献［18］为了有效捕捉与利用时间序

列中的复杂模式和趋势，将 WaveNet 和 MMoE（Multigate 
mixture-of-experts）结构进行结合提出了 WaveNet–MMoE
模型。WaveNet利用其可扩展的卷积网络对预处理后的数

据进行特征抽取与长期时序信息捕获。然后将这些信息

作为 MMoE的输入，并将多步的预测视为多个独立但是相

互关联的任务。实验对比了 WaveNet–MMoE和多个单任

务学习模型，WaveNet–MMoE 都取得了更好的预测结果。

值得指出的是，WaveNet–MMoE 预测的准确性也高于

Transformer。
根据上述分析，多任务学习有助于提升风能发电功率

预测效果。然而，上述针对风能发电功率预测的研究主要

在于挖掘时序上的依赖，而缺乏与跨维度特征交互信息的

融合。另外，本文模型融合了多尺度信息，综合了不同粒

度信息对未来预测序列的影响。

本文的主要工作如下：

（1）提出跨维度—时间依赖混合编码模块（Cross Di⁃
mension-Temporal Dependency Mixing Encoding Module，
CD-TDMEM），先对每个特征进行扩展，进而分别对时间依

赖信息和跨维度特征交互信息进行抽取，并利用路由机制

对两方面信息进行融合。

（2）利用小波变换对特征进行多层次分解，所构建的

多尺度信息编码模块（Multi Scale Information Encoding 
Module，MSIEM）分别针对多层次不同尺度的信息进行编

码，以针对性地挖掘所要预测的未来时间序列在短时间和

长时间的影响。
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（3）相关性分析结果表明，风速和风能发电功率之间

存在强相关性。将风能发电功率预测作为主任务，风速预

测作为附属任务，构建了一种硬参数共享的多任务学习

模型。

1 相关工作

1.1　相关性分析

对多任务学习来说，多个任务共享底层的网络参数，

而在任务指定层配置每个任务特有的参数，虽然不同任务

之间存在联系，但是联合训练不相关甚至冲突的任务，会

导致任务之间出现负迁移现象，影响最终效果。因此，有

必要针对风能发电功率与特征之间的相关性进行分析。

本文利用Pearson相关系数进行了相关性分析。

Pearson 相关性分析是指分析两个变量之间的线性相

关性，也即是说，当一个变量增大，另一个也会随之增大或

减小。使用相关系数来度量两个变量之间的相关程度，计

算公式如下：

r = ∑( X - X̄ ) (Y - Ȳ )
∑( X - X̄ ) 2∑(Y - Ȳ ) 2

（1）

该值位于［-1，1］区间内，根据不同的取值范围，将相

关程度划分为 5个等级，具体见表 1。

相关性热力图如图 1所示。

1.2　周期性分析

风能发电功率预测通常被定义为时序预测问题，周期

性是时序数据的一个重要特性。为了发现时间序列中潜

在的周期，需要计算功率谱密度。由于周期是频率的倒

数，通过识别携带大部分能量的频率，可以发现主要的周

期。循环自相关是估计功率谱密度的方法之一，通过计算

自相关函数（AutoCorrelation Function ACF）估计一个时间

序列的周期。具体公式如下：

ACF (τ ) = 1
N ∑

n = 0

N - 1
x (τ ) ⋅ x (n + τ ) （2）

公式（2）计算了一个序列和不同滞后步序列的相似

性，其中 τ 表示滞后的时间步。为了降低计算的复杂性，

将其转化为计算频域的点积：

ACF = F-1 < X，X ∗ > （3）
其中，X ∗ 表示 X的复共轭，F-1 表示逆傅里叶变换。由

此得到风向、风速、发电功率的自相关函数图，如图 2—图

4所示。

通过各特征的自相关函数图可知，随着滞后时间步的

增长，各特征的自相关性快速下降。温度、相对湿度在某

些滞后时间步出现了明显的峰值，表明其存在易于发现的

周期性，而气压、离地各高度处的风向与风速及发电功率

并没有呈现出明显的周期性。

2 方法介绍

2.1　问题定义

对于单任务的风能发电功率多步预测，以给定的一个

历史时间序列 X = ( x1，x2，......xT )作为输入，预测未来时间

序列Y = ( y1，y2，......yH )。其中，xt ( t = 1，2，......T ) ∈ RD，T表

示输入的历史时间序列长度，yh (h = 1，2，......H ) ∈ RM，H表

示需要预测的时间序列长度。构建模型的目标就是找到一

个 输 入 序 列 和 输 出 序 列 之 间 的 非 线 性 映 射 ：Ȳ =
( ȳ1，ȳ2，......ȳH ) = F ( X，Θ)，满足min{ Θ ∈ Ω } ( L (Y - Ȳ ) )。其中，

F表示映射关系，Θ表示模型参数，Ω表示整个参数空间， L
表示损失函数，Y表示预测目标的真实值，Ȳ表示预测结果。

对于多任务的风能发电功率多步预测，以给定的一个

历史时间序列 X = ( x1，x2，......xT )作为输入，预测多个未来

时间序列Y = ( y1，y2，......yK )。其中，xt ( t = 1，2，......T ) ∈ RD，

T表示输入的历史时间序列长度，yk (k = 1，2，......K ) ∈ RH × M

表示对应子任务的预测目标，K表示子任务数量。所构建

的多任务模型的目标是要找到一个输入序列和对应各子任

务之间的非线性映射关系。具体定义为：

Ȳ =
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（4）

Table 1　Rank of correlation
表1　相关性等级表

|r|取值范围

0.00~0.19
0.20~0.39
0.40~0.69
0.70~0.89
0.90~1.00

相关程度

极低相关

低度相关

中度相关

高度相关

极高相关

Fig. 1　The heat map of correlation
图1　相关性热力图
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（a）　10 meters high above the ground
（a）　离地10 m处

（b）　30 meters high above the ground
（b）　离地30 m处

（c）　50 meters high above the ground
（c）　离地50 m处

（d）　Turbine height
（d）　涡轮机高度处

Fig. 2　Autocorrelation function plot of wind speed at different 
altitudes above the ground

图2　离地不同高度处风速自相关函数图

（a）　10 meters high above the ground
（a）　离地10 m处

（b）　30 meters high above the ground
（b）　离地30 m处

（c）　50 meters high above the ground
（c）　离地50 m处

（d）　Turbine height
（d）　涡轮机高度处

Fig. 3　Autocorrelation function plot of wind direction at different alti⁃
tudes above the ground

图3　离地不同高度处风向自相关函数图
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其中，min{ Θ ∈ Ω } (Wi Li (Y - Ȳ ) )，Fi ( i = 1，2，......k ) 表示

对应子任务的映射关系，Θsh 表示共享层参数，Θi ( i =
1，2，......k ) 表 示 任 务 指 定 层 参 数 。 Θ =
{ Θsh，Θ1，Θ2，......Θk }，Wi 表示子任务所对应的损失权重，Li

表示子任务所对应的损失函数。

2.2　小波分解

小波分解是一个被广泛用于在时域和频域对时间序

列进行多尺度分析的方法，其基本原理是通过使用一组高

通和低通滤波将原始序列分解成若干个高频子序列和一

个低频子序列。除第一层是对原始序列进行分解外，其余

每一层都对其中的低频子序列作进一步分解。图 5 展示

了小波分解过程。

其中，Ai ( i = 1，2，3) 代表每层中的低频分量，Di ( i =
1，2，3) 代表每层中的高频分量，L代表低通滤波器，H代表

高通滤波器。在每一层中，对母波进行不同尺度的缩放和

平移，得到所使用的小波函数。通过将小波函数与所要分

解的序列进行卷积操作，得到下一个水平的分量。具体公

式如下：

ϒj，k = ∫
-∞

∞
x (τ )Ψj，k (τ )dτ （5）

Ψj，k ( t ) = 1
2j

Ψ ( t - k·2j

2j ) （6）
其中，Ψ表示母波，j，k表示缩放和平移参数。

3 模型构建

相比单任务学习，多任务学习通过共享部分模型参数

完成不同任务之间的信息迁移，更深层次地挖掘主任务统

计特性变化与其他任务数据模式潜在的联系，提升了对复

杂动态模式的捕捉能力和对变化趋势的适应能力，有助于

提升主任务预测精度。由相关性分析结果可知，风速与风

能发电功率之间存在强相关性，因此所构建的模型采用底

层共享的模型框架。这种框架便于构建模型，并且适合处

理相关性较强的任务，能有效降低过拟合的风险［16］。模型

（a）　Air temperature
（a）　气温

（b）　Atmospheric pressure
（b）　气压

（c）　Power generation
（c）　发电功率

（d）　Relative humidity
（d）　相对湿度

Fig. 4　Autocorrelation function plot of air temperature，atmospheric 
pressure，power generation and relative humidity
图4　气温、气压、发电功率、相对湿度自相关函数图
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Fig. 5　Example diagram of wavelet decomposition
图5　小波分解示例图
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可分为参数共享层和任务指定层，其整体结构如图6所示。 以下对模型的各个模块进行详细说明。

3.1　参数共享层

3.1.1　多通道扩展

周期性分析结果表明，各特征呈现了复杂的周期性。

为便于进行更细致的分析，进一步对特征进行了扩展，使

每个特征都有单独的子模型，每个子模型分别学习序列中

不同的特征信息。示例图如图 7 所示。针对每个特征使

用一维卷积，将原来的单通道序列转化为多个通道的表

示。一维卷积实现了局部特征的自动提取，多通道的输出

实现了表示扩展。其实现了捕获时间序列中不同模式（可

能是短期趋势、周期性变化或特定的信号特征等）的目标，

所形成的多通道输出可以更全面地展现时间序列的内在

结构。

3.1.2　跨维度—时间依赖混合编码模块

对于多变量时序预测，除时间上的依赖外，跨维度上

的依赖也非常重要。对于一个特定的维度，来自其他维度

的关联序列信息可能提升预测效果［19］。文献［20］中使用

数学表达式揭示了风速、风向、温度、气压、湿度等气象因

素相互之间以及与风能发电功率之间复杂的物理关系。

因此，除考虑在时间维度上的顺序依赖性外，也要考虑特

征之间的交互。本文设计了一个跨维度—时间依赖混合

编码模块，包括时间依赖注意力（Temporal Dependency At⁃
tention，TDA）和跨维度依赖注意力（Cross-Dimension De⁃
pendency Attention，CDDA）两部分。其中，TDA 用于捕捉

混合特征在时间维度上的依赖关系，CDDA 用来发现多变

量之间混合的潜在关系。对于多变量时间序列而言，在单

个时间点上，单个数值只能提供少量信息［19］。如图 8 所

示，使用多层的卷积操作，随着卷积层数的增加，上层的特

征图中具有更大的感受野，通过逐层的特征提取，可以使

MCE

CD-TDMEMⅹN
MSIEM

Enc_out1 Enc_out3Enc_out2 Enc_outn. . .

inputs

Embedding

Dec_in

Attention Attention Attention Attention

w11 w12 w13 w1nw21 w22 w23 w2nwk1 wk2 wk3 w1n

Decoder

task1

Decoder Decoder

task2 taskk

. . .
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Task specfying Layer

 
Fig. 6　The overall overview of the model

图6　模型整体概览图
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Fig. 7　Example plot of single-feature multichannel extension

图7　单特征多通道扩展示例图
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模型更好地挖掘潜藏在数据中复杂的特征模式。

对于所提取的时间依赖和特征交互信息，借鉴文献

［19］中的路由机制，分别使用一个可学习的矩阵作为路由

对这两者的信息进行汇集，将所汇集的信息进行相加与融

合即是所谓的跨维度—时间依赖的混合编码。其整体结

构如图 9所示。

为避免网络深度增加导致的梯度消失或爆炸问题，提

高模型的训练速度，在每层之间使用了残差连接和归一化

操作。具体公式如下：

TDA = MHA(Conv1D( X )，Conv1D(X)，Ta_router ) （7）
CDDA = MHA(Conv1D ( X.permute (0，2，1) )，
Conv1D ( X.permute (0，2，1) )，Va_router ) （8）

Module_out = LayerNorm ( Add ( X，TDA + CDDA) ) （9）
其中，X表示模块的输入，Conv1D表示一维卷积，MHA

表示多头注意力机制，permute 表示维度转换操作，Add 表

示残差连接，LayerNorm表示层间归一化操作。

3.1.3　多尺度信息编码模块

时间序列既表现出粗粒度的时间模式，又表现出细粒

度的时间模式，这两类信息通过动态交互的方式相互影

响。粗粒度模式反映了塑造细粒度模式的宏观背景，而细

粒度模式提供了细化和调整粗粒度模式的微观反馈［22］。
通过离散小波变换，各特征的时间序列被分解成多个层次

不同频域的分量。其中，短期时间序列预测更依赖于高频

模式，而长期预测更依赖于低频模式［23］，因此，在该模块中

挖掘不同层次的分量对于所预测未来时间序列不同程度

的影响。该模块的总体概览图如图 10所示。

3.2　任务指定层

在任务指定层中，将预测未来的风能发电功率设置为

主任务，将预测未来的风速作为附属任务。对于每个子任

务来说，需要预测多个未来时间步的时间序列。为避免累

计误差，本文使用 Transformer生成式预测模型普遍使用的

一步解码操作实现未来时间序列的预测输出。具体公式

如下：

Xdec = Concat (Ylable，ZH ) （10）
Xdec_in = Embedding ( Xdec ) （11）

其中，Concat表示拼接操作，Ylable 表示已知序列， lable
表示已知序列的时间步长，ZH 表示填零的序列，H 表示预

测序列的时间步长，Xdec_in 表示解码器的输入，Embedding

表示嵌入操作。

从参数共享层不仅得到了跨维度—时间依赖混合信

息，而且得到了多尺度信息，多种信息的互补、融合才能充

分展现时间序列的整体样貌［24］。在任务指定层中，首先以

解码器输入作为自注意力机制的查询矩阵，以共享层各编

码器的输出作为自注意力机制的键矩阵和值矩阵，分别筛

选了各信息对未来预测有重要影响的部分。之后通过一

个动态加权机制对各信息进行融合，再使用多层解码器模

块对融合的编码信息进行解码。

Xi = MHA( Xdec_in，enc_out，enc_out ) （12）
Xfusion = ∑wi*Xi （13）

Xdec_out = MHA( Xdec_in，Xfusion，Xfusion ) （14）
其中，enc_out表示参数共享层中编码器的输出，Xdec_in

表示解码器的输入，wi表示可学习的权重参数。

最终通过一个全连接层（Fully Connected NetWork，
FCN），经过一步解码，得到未来时间序列的预测结果。公

式如下：

output = FCN ( Xdec_out ) （15）
output ∈ R( lable + H ) × M 表示一步解码的输出结果，截取

output [ lable：lable + H ]部分数据即为最终的输出 yh。

 
Fig. 8　Example plot of convolution

图8　卷积示例图
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图10　多尺度信息编码模块示例图
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Fig. 9　Example diagram of cross dimension-temporal dependency 
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图9　跨维度—时间依赖混合编码模块示例图
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4 实验与结果分析

4.1　数据集与数据预处理

实验数据来源于文献［25］，由电力工程多相流动与传

热上海市重点实验室所收集整理。数据记录间隔为 15 
min，记录了从 2019.01.01-2020.12.31两年间的 70 177条数

据，包括历史风能发电量、空气湿度、温度、气压、离地 10 
m/30 m/50 m 高处以及涡轮机所在高度的风速和风向等特

征信息。根据《风电功率预测系统功能规范 NB_T 31046-
2022》等行业技术规范文件进行了数据填充、异常值订正、

合规性检验等。由于各变量之间的量纲不完全相同，因此

对各变量进行了标准化处理。具体公式如下：

Xnorm = X - Xmean

Xstd
（16）

其中，Xnorm 表示归一化结果，X 表示进行归一化的变

量，Xmean表示变量的均值，Xstd表示变量的标准差。

4.2　实验环境

实验设备为 NVIDIA Tesla A100 40G， 操作系统为

Ubantu，实验代码基于Pytorch深度学习框架实现。输入为

96个历史时间点的时间序列数据，由于本文是针对短期风

能发电进行预测，每个子任务的输出序列长度为未来 24
个时间点的预测数据。

4.3　评价指标

为验证模型精度，本文使用均方误差（Mean Square Er⁃

ror，MSE）以及平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作

为评价指标。

MSE = 1
N ∑

i = 1

N ( xi - x̂i )2 （17）

MAE = 1
N ∑

i - 1

N |xi - x̂i| （18）
其中，xi 表示真实值，x̂i 表示预测值，N 表示测试集样

本个数。

4.4　对比实验

4.4.1　单任务学习模型对比实验

将本文提出的多任务学习模型（以 proposed_ mtl 表
示）和多个当前在时序预测领域较为先进的单任务模型以

及采用本文模型进行单任务学习（以 proposed_ stl表示）的

预测精度进行实验对比。结果见表 2，其中加粗字体表示

最优的实验结果。图 11展示了随机截取的 5个连续 24个

时间点的预测结果。

由以上实验结果可知，针对风能发电功率预测任务，

使用本文模型进行传统的单任务学习，相比 Transformer、
Informer、PatchTST、iTransformer、Non-stationary Transformer
模 型 ，本 文 模 型 的 MSE 分 别 降 低 了 13.97%、69.78%、

75.36%、2.30%、7.18%，MAE 分别降低了 7.33%、53.82%、

54.29%、-2.07%、4.32%。本文模型进行多任务学习，相比

其他模型 ，MSE 分别降低了 15.64%、70.37%、75.83%、

4.19%、8.98%、1.94%，MAE 分别降低了 13.83%、57.05%、

58.04%、5.08%、11.02%、7.00%。相比单任务学习，多任务

学习有效提升了预测精度。一个可能的解释是，多任务学

习作为一种利用相关任务包含领域特定信息的归纳迁移

方法，对于附属任务的学习，经过反向传播，将附属任务所

挖掘的特征在参数共享层进行表示，同时这些特征又可以

被主任务所使用。另外，多任务学习不仅挖掘有助于一个

任务的特征，而且能够挖掘在单任务学习中得不到体现的

有助于多个任务的特征。多任务学习的这种机制有效强

Table 2　Comparative experimental results of single-task learning 
models

表2　单任务学习模型对比实验结果

Model
Transformer［26］

Informer［27］

PatchTST［28］

iTransformer［29］

Non-stationary Transformer［30］

Proposed_stl
Proposed_mtl

MSE
0.168 1
0.478 6
0.586 8
0.148 0
0.155 8
0.144 6
0.141 8

MAE
0.260 3
0.522 3
0.527 7
0.236 3
0.252 1
0.241 2
0.224 3

Fig. 11　Comparison of prediction performance of single-task learning models
图11　单任务学习模型预测效果比较

·· 39



2025 年软 件 导 刊

化了风能发电功率预测任务的学习效果。

4.4.2　多任务学习模型对比实验

将本文模型与其他相关的多任务模型进行实验对比，

实验结果见表 3，其中加粗字体表示最优的实验结果。图

12展示了随机截取的 5个连续 24个时间点的预测结果。

由以上实验结果可知，针对风能发电功率预测任务，

使用本文提出的多任务学习模型，相比 MTL-LSTM、MTL-
LSTM、WaveNet-MmoE 模 型 ，MSE 分 别 降 低 了 8.27%、

3.34%、9.97%，MAE分别降低了 10.74%、7.96%、16.43%。

4.5　消融实验

为验证模型中各个模块的有效性，本文分别针对 4个

模型的消融变体进行了一系列消融实验，包括：①Model-
V1：去除模型的多尺度模块；②Model-V2：去除模型的跨

维度—时间依赖混合编码模块和特征的多通道扩展模块；

③Model-V3：去除模型中特征的多通道扩展模块；④Mod⁃
el-V4：去除跨维度—时间依赖混合编码模块，使用 Trans⁃
former中的原始编码器模块。

实验结果如表 4所示。由消融实验结果可知，对应于

每个消融实验，MSE 分别提升了 4.93%、44.99%、2.53%、

3.52%，MAE 分别提升了 12.92%、49.88%、3.07%、7.71%。

其中，去除模型的跨维度—时间依赖混合模块和特征的多

通道扩展模块导致预测精度下降最多，仅移除特征多通道

扩展模块导致的模型预测精度下降最少。从整体来看，去

除任何子模块都会导致模型性能降低，说明每一个模块的

存在都是有意义的。移除多尺度信息模块相比移除跨维

度—时间依赖混合编码模块和特征的多通道扩展模块对

于模型性能的影响要小得多，说明跨维度和时间依赖混合

信息相比多尺度信息对于预测的准确性更为重要。

5 结语

为了提升短期风能发电功率预测精度，根据对各特征

的周期性分析，发现离地 10 m、30 m、50 m以及涡轮高度处

的风速和风能发电功率未呈现明显的周期性，而温度、气

压、湿度等特征呈现了较为明显的周期性。受相关文献启

发，针对每一个特征都进行了特征扩展，并且提出跨维度

—时间依赖的混合交叉注意力模块，对时间上的依赖和跨

维度的依赖两方面信息进行融合。另外，利用小波变换将

特征分解为不同频域的多个分量。鉴于不同粒度的信息

对于预测的不同影响，分别针对不同粒度的信息进行编

码。各特征之间的相关性分析结果表明，10 m、30 m、50 
m、涡轮机高度处风速以及风能发电功率都呈现了较强的

相关性；多任务学习通过窃听、表征偏好等多种机制，实现

了不同任务之间的信息共享，有助于挖掘各子任务之间的

潜在数据模式。因此，本文以风能发电功率预测作为主任

务，以风速预测作为附属任务，提出一个硬参数共享的多

任务学习模型。实验结果表明，在风电功率预测任务上，

本文模型相比其他单任务模型性能有所提升，但是利用多

任务学习机制构建模型的预测性能得到了进一步提升，表

明多任务学习在风能发电功率预测研究领域具有广阔前

景。由于气象时间序列和风能发电功率序列为非平稳性

的时间序列，会发生分布偏移，因此其统计量会随着时间

窗口的滑动而发生变化。目前已有相关工作对该领域进

行了探讨，提升模型对于分布偏移的建模能力也值得作进

Table 3　Comparative experimental results of multi-task learning 
models

表3　多任务学习模型对比实验结果

Model
MTL-LSTM［16］

D2SA-AR［17］

WaveNet–MmoE［18］

proposed_mtl

MSE
0.154 6
0.146 7
0.157 5
0.141 8

MAE
0.251 3
0.243 7
0.268 4
0.224 3

Fig. 12　Comparison of prediction performance of multi-task learning models
图12　多任务学习模型预测效果比较

Table 4　Results of ablation experiments
表4　消融实验结果

Model
Model-V1
Model-V2
Model-V3
Model-V4

MSE
0.148 8
0.205 6
0.145 4
0.142 6

MAE
0.253 3
0.336 2
0.231 2
0.228 6
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一步研究。
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