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基于周期性数值特征嵌入的深度学习

风能发电功率预测模型

李兴龙，麦麦提艾力·麦麦提敏，阿依努热木·吐尔逊 *

（喀什大学电子与通信工程学院，新疆  喀什  844000）
摘要：针对风力发电 SCADA 系统高维数据的非平稳性与周期性边界混淆问题，本文提出融合可学习周期性数值特征嵌

入（Periodic Numerical Feature Embeddings）的深度回归预测框架（PeriodicEmbed+MLP）。通过五阶段异常清洗流水线

保障数据质量，利用三角函数正交编码处理周期性特征，结合滑动窗口提取大气湍流特征，构建 33 维预测因子体系。模

型核心引入参数化正弦余弦频率映射嵌入层，将 33 维物理输入映射至 1056 维高频特征空间，顶层 Sigmoid 约束确保预测

的物理自洽性。在 Kaggle 公开风电 SCADA 数据集（T1，49,148 个有效样本）上的实验表明，PeriodicEmbed+MLP 相较于

XGBoost 基线 RMSE 降低 15.4%（119.58 → 101.16 kW），MAE 降低 18.2%（76.88 → 62.90 kW），决定系数 R2达 0.963，预测

输出自然满足物理区间约束，无需后处理裁截。
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Abstract: Aiming at the non-stationarity and cyclical boundary confusion in high-dimensional SCADA 

data of wind turbines, this paper proposes a deep regression framework （PeriodicEmbed+MLP） integrating 

learnable periodic numerical feature embeddings. A five-stage anomaly cleaning pipeline, trigonometric cyclical 

encoding, and sliding-window turbulence features construct a 33-dimensional predictor system. The core model 

maps 33-dimensional physical inputs to a 1056-dimensional high-frequency feature space via parameterized 

sinusoidal frequency embedding, with a Sigmoid output constraint ensuring physical consistency. On the Kaggle 

wind turbine SCADA dataset （T1, 49,148 valid samples）, PeriodicEmbed+MLP achieves 15.4% RMSE reduction 

（119.58 → 101.16 kW） and 18.2% MAE reduction （76.88 → 62.90 kW） versus XGBoost, with R2=0.963.
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0  引言

随着全球气候变化的日益加剧与温室气体减

排目标的层层推进，风力发电已成为替代传统化石

能源、构建可持续能源供给体系的核心支柱。风力
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发电机组通过复杂的空气动力学转换机制将大气

动能转化为电能，这一过程被高度集成于监控与

数据采集（Supervisory Control and Data Acquisition, 

SCADA）系统中。现代 SCADA 系统以 10 分钟时

间分辨率记录风速、风向、环境温度等外部气象

条件，以及发电机转速、偏桨角等机组内部状态

的高维连续物理变量［12，13］。精准解析这些变量与

最终有功功率输出之间的映射关系，不仅能为智

能电网的超短期调度提供高置信度决策依据，对

降低弃风率与优化电力现货市场定价机制亦具有

重大科学与工程价值。

在过去二十年中，以支持向量机（SVM）与

梯度提升决策树（GBDT）为代表的集成学习模型

（ 如 XGBoost［5］、LightGBM［6］、Random Forest［7］）

在表格数据建模中占据了绝对主导地位。然而通

过理论分析可以发现，SVM 面对数万样本且包含

数十个耦合维度的 SCADA 数据时，其二次规划求

解的计算复杂度随样本量呈多项式级上升（O（n2）

至 O（n3））。更为关键的是 GBDT 家族的结构性局

限 ：决策树本质上通过轴平行正交切分生成分段

常数函数（Piecewise constant approximation），而风

电功率曲线在切入风速与额定风速之间呈现典型

的平滑三次非线性流形，GBDT 试图用无数微小超

立方体阶梯状逼近这一连续曲面，不仅表示低效，

且在外推区域仅能输出叶节点训练均值。直接将

多层感知机（MLP）应用于异构 SCADA 表格数据

则面临梯度弥散与过拟合风险，其将数值型标量

直接作为第一层输入的方式极大限制了对高频物

理信号的捕捉能力［2］。

Gorishniy 等人的开创性工作系统证明，数值

特 征 嵌 入（Embeddings for numerical features） 是

提升深度模型在表格数据上性能的关键技术杠杆，

通过可学习的周期性映射函数显著缩小了深度模

型与梯度提升树之间的性能差距。TabNet 通过序

列稀疏注意力机制提供了端到端可微分特征筛选

范式［1］。本文在上述理论基础上，提出融合可学

习周期性嵌入的 PeriodicEmbed+MLP 模型，通过

参数化频率矩阵将每个输入标量扩展为 32 维周

期性表征向量，构建 1056 维高频特征空间，并结

合 Sigmoid 输出约束确保预测的物理自洽性。在以

Kaggle 公开风电 SCADA 数据集为主实验平台的广

泛实证研究中，该模型相较于 XGBoost 在 RMSE

与MAE指标上分别实现了15.4%和 18.2%的改善，

R2达 0.963。

图 1  原始 SCADA功率曲线（含异常点标记）

1  数据集与预处理 1.1  数据集描述与异常清洗



2026 年第 2卷第 2期
                                                                                                                   

创新与科技前沿 Frontiers in Innovation and Technology

56

主 实 验 数 据（T1） 源 自 Kaggle 公 开 数 据

集（berkerisen/wind-turbine-scada-dataset）， 记

录了某额定容量约 3.6 MW 风力发电机 2018 年

全年 SCADA 运行数据，采样间隔 10 分钟，原始

样本量 50,530 条。原始特征包括有功功率（LV 

ActivePower, kW）、风速（m/s）、风向（°）、理论

功率曲线（kW）与时间戳。目标变量具有显著的

非高斯特性 ：偏度 0.5650，峰度 -1.2043，零值比

例高达 20.22%。

本研究构建了五阶段串行清洗机制以确保数

据高保真度 ：（1）无效负功率剔除——风速大于

零但功率为负的样本判定为传感器零点漂移，予

以剔除 ；（2）机械极值过滤——超越涡轮机铭牌

容量的离群记录被清洗 ；（3）长期停机僵死数据

移除——因叶片结冰或系统大修导致的长时间恒

定输出段，执行时序差分过滤 ；（4）理论功率曲

线动态约束——基于厂商标准功率曲线建立动态

包络带，滤除偏离标称效率的散点。

在完成基础物理规律清洗后，仍存在大量隐

藏在高维特征空间内部的非典型异常，如图1所示。

传统四分位距（IQR）法则仅评估单一变量的经验

分布，往往会错误删去处于极端工况下具有学习

价值的真实满发数据。为此引入孤立森林（Isolation 

Forest）算法 ：正常样本紧密聚集需经大量路径节

点才能隔离至叶节点，而异常点在隔离树浅层即

被迅速孤立［3］。其异常分数定义为 s（x,n） = 2（̂-E（h

（x））/c（n）），当分数趋近于 1 时表明该样本极度

异常。该机制从 T1 数据集中智能剔除了多元统计

异常点，清洗后有效样本精炼至 49,148 条。

1.2  特征工程与标准化

风能数据中存在大量具有拓扑闭环属性的周

期性变量。例如 23:50 与次日 00:00 在物理时间上

高度连续，但在一维数值轴上呈现最大欧氏距离。

本研究对风向（0°～ 360°）及时间变量（小时、

月份、星期几、年内日序）采用三角函数正交编

码 sin（2πx/T） 与 cos（2πx/T），将一维周期性变

量映射至二维单位圆坐标，消除周期边界处的距

离跳变，如图2所示。对风速、风向分别在3小时（18

个时间片）与 6 小时（36 个时间片）两个尺度下

各提取均值、标准差、极值共 16 个滑动窗口特征，

将大气湍流的波动强度与趋势显式转化为截面输

入。经皮尔逊相关系数矩阵（阈值 0.95）共线性排

查后，最终构建 33 维预测因子体系。所有连续特

征执行 Z-score 标准化，目标变量采用 MinMax 归

一化至［0，1］区间，数据按时间顺序切分为训

练集 70%、验证集 15%、测试集 15%。

图 2  周期性特征的三角函数正交编码可视化

2  模型架构

2.1  周期性数值特征嵌入层

传统 DNN 将表格的连续特征原样作为第一

层输入，限制了对高频物理信号的捕捉能力。受

Gorishniy 等人的理论启发，本文在输入层部署参

数化的周期性嵌入函数。给定经标准化处理的输入

标量特征 x_j，其高维嵌入向量的生成公式为 ：e_j 

= ［sin（2π x_j · w_f）, cos（2π x_j · w_f）］，其中 

w_f ∈ R^K 为通过反向传播算法自主学习的频率参

数矩阵。该变换本质上构建了数据驱动的傅里叶
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频率基底，使模型具备感知连续数值微小高频震

荡的能力。

从物理机制视角，根据风能气动功率方程 P = 

0.5·ρ·A·Cp·v3，功率对风速的三次方关系意

味着风速的微小高频扰动将被立方非线性放大为

功率的剧烈波动。传统线性投影嵌入无法选择性

地放大与功率变化高度耦合的特定湍流频率成分，

而可学习的频率矩阵 w_f 能自适应地在损失曲面

上寻找与功率输出最相关的物理频率基，本质上

执行了一次数据驱动的傅里叶谱分解。每个特征

生成 32 维嵌入向量（K=16），33 个特征共映射至 

33×32=1056 维高频空间。

2.2  深度回归网络与训练策略

嵌 入 后 的 1056 维 表 征 输 入 5 层 MLP

主 干 网 络 进 行 功 率 回 归。 层 次 结 构 为 ：

1056 → 512 → 256 → 128 → 64 → 32 → 1，每层

依次施加批量归一化（BatchNorm）与 GELU 激活

函数，前三层引入 Dropout 正则化（比率 0.2、0.2、

0.1）。相较于 ReLU，GELU 在原点附近提供平滑

非线性响应 GELU（x）=x·Φ（x），使网络在拟

合功率曲线过渡带时产生更平滑的梯度更新轨迹。

最终层 Sigmoid 激活将输出约束于（0,1）区间，与

MinMax 归一化严格对应，彻底消除超范围预测，

无需推理时人工裁截。

训练采用 AdamW 优化器（初始学习率 1×10-

3，权重衰减 1×10-4），余弦退火［9］学习率调度（T_

max=300，η_min=1×10-5），基于验证集 MSE 的

早停机制（patience=30），批大小 2048。损失函数

为归一化目标 y_s 与 Sigmoid 输出 y_s 之间的均方

误差（MSE），测试阶段通过逆变换 y_kW = y_s × 

（y_max - y_min） + y_min 还原至原始 kW 单位［8］。

3  实验结果与分析

3.1  实验配置与对比基线

实验在配备 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop 

GPU（8 GB VRAM，CUDA 12.7）的计算平台上基

于 PyTorch 2.3.1 执行。超参数通过 Optuna［10］

贝叶斯优化框架在预定义参数空间内自动寻优。对

比基线包括 ：传统树模型 Random Forest、进阶梯

度提升树 LightGBM 与 XGBoost、以及采用相同层

数但无嵌入增强的 Standard MLP［5-7］。评估指标为

均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）与

决定系数（R2），如表 1 所示。

表 1  各模型在 T1测试集上的性能对比

模型类别 算法名称 RMSE （kW） MAE （kW） R2 Score

传统树模型 Random Forest 148.65 93.42 0.892

进阶树模型 LightGBM 122.34 78.51 0.925

进阶树模型 XGBoost 119.58 76.88 0.928

基础深度网络 Standard MLP 135.42 87.19 0.906

本文方法 PeriodicEmbed+MLP 101.16 62.90 0.963

3.2  结果分析

实验结果表明，Standard MLP（RMSE: 135.42 

kW, MAE: 87.19 kW, R2: 0.906） 落 后 于 XGBoost

（RMSE: 119.58 kW, MAE: 76.88 kW, R2: 0.928），如

图 3，图 4 所示。这一现象揭示了 SCADA 数据的

物理异质性——时间周期编码的低频演变与风速

湍流的高频突变相互混合——使得缺乏特征表征

增强机制的前馈网络产生了冗余激活，进一步验

证了数值特征嵌入层的必要性。

经 周 期 性 嵌 入 处 理 后， 本 文

PeriodicEmbed+MLP 模型实现了全面性能提升。相

较 于 Standard MLP 基 线，RMSE 从 135.42 kW 降

至 101.16 kW，改善幅度达 25.3% ；MAE 从 87.19 

kW 压缩至 62.90 kW，改善幅度达 27.9%。相较

于工业界广泛采用的 XGBoost 基准，RMSE 改善

15.4%（119.58 → 101.16 kW），MAE 降 低 18.2%

（76.88 → 62.90 kW），R2由 0.928 提升至 0.963。这

一对比揭示了两类模型在误差分布上的本质差异 ：

XGBoost以大量正交超平面切割逼近连续功率曲线，

在中等风速过渡区易产生系统性偏差 ；而引入正弦

余弦参数化频率映射的周期性嵌入层，将低维标量

转化为具有全域可微连续梯度的高维光滑流形，使

模型在中低功率过渡区（对应切入至额定风速区间）

表现出显著精度优势。预测输出经 Sigmoid 层约束
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后自然落入物理合理区间［0, 3618.73］ kW，无需 后处理裁截，验证了端到端物理约束设计的有效性。

图 3  各模型在 T1测试集上的性能对比

图 4  PeriodicEmbed+MLP 在 T1 测试集上的预测效果

3.3 消融实验

为定量评估各核心组件的独立贡献，设计了

系统性消融实验，通过逐步移除或替换各关键模

块，在 T1 测试集上记录性能变化，结果如表 2 所示。

表 2  消融实验结果（T1测试集，相对于完整模型 A的变化）

变体 配置说明 ΔRMSE% ΔMAE% ΔR2

A PeriodicEmbed+MLP（完整模型） — — —

B 线性投影替换周期嵌入 +7.9 +4.3 -0.0093

C 移除Sigmoid约束 +2.6 +3.3 -0.0030

D 移除BatchNorm +9.4 +24.7 -0.0111

E K=4（8维/特征） +37.6 +55.7 -0.0507

消融实验表明 ：（1）变体 B（线性投影）

RMSE 上升 7.9%，验证了可学习频率映射相较

于普通线性投影在捕捉高频非线性模式上的不可

替代性 ；（2）变体 C（移除 Sigmoid）RMSE 上升

2.6%，且 17.0% 的测试样本超出［0，1］物理合

理区间，量化了 Sigmoid 物理输出约束对预测稳

定性与物理自洽性的改善作用 ；（3）变体 D（移

除 BatchNorm）MAE 大 幅 上 升 24.7%， 验 证 了
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BatchNorm 在深层网络梯度稳定与收敛加速中的

关键正则化效果 ；（4）变体 E（K=4）RMSE 上升

37.6%，R2 下降 0.0507，表明嵌入维度从 K=16 降

至 K=4 后表征能力明显不足。上述消融分析从组

件层面严格论证了 PeriodicEmbed+MLP 各模块的独

立性能贡献。

4  结论

本文提出了融合可学习周期性数值特征

嵌入与深度回归网络的风能发电功率预测模型

（PeriodicEmbed+MLP）。通过基于物理约束的五阶

段清洗排除异常记录，采用三角函数执行周期性特

征的连续拓扑投影，利用滑动窗口重构大气动态

特征，构建了 33 维高质量预测因子体系。参数化

周期性嵌入层将 33 维输入映射至 1056 维高频表征

空间，使深度网络获得了感知连续数值高频震荡

的能力。实验结果表明，相较于标准 MLP，RMSE

改善 25.3%，MAE 改善 27.9% ；相较于 XGBoost，

RMSE 降低 15.4%，MAE 降低 18.2%，R2 提升至

0.963，预测输出自然满足物理区间约束。消融实

验从组件层面验证了周期性嵌入、Sigmoid 物理约

束与 BatchNorm 的独立贡献。

然而，当前研究仍存在潜在局限 ：模型高度

依赖超大规模且标记完整的SCADA长期序列数据，

在数据匮乏的风电场 " 冷启动 " 阶段可能面临过拟

合风险；此外，风机叶片长期运行的气动老化与机

械磨损会导致数据分布产生长期漂移，目前基于固

定权重的深度学习范式尚无法自适应此类缓变退

化。未来工作将引入自监督对比学习（如 SCARF）

进行多风电场无标注数据预训练，提取不受地理

环境约束的普适流体力学隐式表征 ；同时探索多

模态张量融合，将气象卫星云图与 SCADA 时间序

列在隐层空间联合投影，为下一代极端气候下的

智慧能源网调度提供更鲁棒的预测方案［11］。
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