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摘要:全球环境问题凸显,风力发电作为污染小的可再生能源得到重视,风力资源的波动性和间歇性给风电场输出

功率预测带来困难,影响电力系统的调度和运行。为提高风电场发电功率的预测精度,充分考虑天气特征对风电功

率输出的影响,通过对风电场实测数据建模和预测,对比分析了不同深度学习模型超短期预测的效果。结果显示,
基于一种长短期记忆神经网络的多变量时间预测的方法,能够对风电功率进行有效的超短期预测,较其他深度学习

模型拥有更高的预测精度和稳定性。
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  风力能源相比于其他能源污染小,属于是一种

清洁能源,得到大力的发展。通常发电站的发电功

率有稳定的输出,而风力发电的功率受天气、风速

的影响不稳定变化,存在波动性、随机性等特点,这
不利于风力发电的调控和调度,成为风力发电一直

以来面临的问题[1-2]。
根据风力发电功率预测的实际应用场景,通常

将预测分为超短期预测、短期预测以及中长期预

测。超短期预测通常是指0~4h的发电量预测,时
间分辨率通常为10min,要求精度比较高,主要运

用于电力系统的实时调整;短期预测是指预测未来

0~72h的风电功率,时间分辨率为15min,短期功

率预测国内主要用于拟定发电计划,短期风电功率

预测通常是采用预测模型来完成,通常需要考虑风

速、风向等气象条件。中长期预测通常是三天到数

周的功率预测及月度、年度的电量预测,中期预测

主要用于对机组组合优化、常规电源开机计划制

订、海上风电检修,长期预测主要用于年、月电量平

衡及制订燃料计划等。
风电功率预测的研究方法主要分为基于物理

模型的研究和基于统计数据的研究,物理模型基于

风电场内部及其周围地形、风电场分布情况、风电

机组特征参数等信息,采用微气象学理论等方法来

搭建对风电场风能资源分布特征描述的模型,进而

对风电场发电功率实现预测;基于统计数据的研究

是从以往的风点数据中获得知识,再将知识运用于

之后的功率预测,人工智能领域不断发展,也逐渐

运用到风电预测的领域,由于其良好的预测能力,
逐渐成为主流的研究方法。

目前,国内外学者对风机出力短期预测的研

究主要集中在各种算法层面,主要有单耗法[3]、弹
性系数法[4]、趋势外推法[5]、负荷密度法[6]、神经

网络[7]及回归分析法[8]等算法,其中基于统计模

型和机器学习的方法在风电功率预测领域的研究

较多得到了迅速的发展。曹俊波等[9]针对差分自

回归移动平均模型进行风功率预测不具有普遍适

用性问题,提出一种确定不同出力特性的风电场

风功率时间序列转化为平稳序列所需的最优差分

次数的方法,其改进模型具有更好的预测效果。
赵征和汪向硕[10]根据风功率不平稳的特性,提出

一种基于互补集合经验模态分解的差分自回归滑

动平均组合多步预测模型,具有较高的预测精度。
张亚丽等[11]针对风电预测中波动性和随机性造成

的风电功率多步预测精确度不高的问题,提出一

种基于非平稳Transformer的超短期风电功率多

步预测模型,对不同预测步长下的风电功率进行

预测时均具有较高的预测精度,且预测结果更稳

定。王耀健等[12]提出一种基于在线高斯过程的短

期风电概率预测方法,结果具有较好的预测性能,
同时具有自适应性,可以有效地应对模型参数时
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变问题。何星月等[13]提出一种基于COOT(Coot
optimizationalgorithm)的变分模态分解、分层主成

分分析与门控循环单元神经网络的组合预测模

型,有效提高了超短期风电功率预测精度。崔民

勇等[14]提出基于密度聚类与自适应噪声完备集成

经验模态分解和卷积神经网络与长短期记忆网络

结合的短期风电功率预测方法,预测过程通过聚

类、分解和特征选择,有效提高了短期风电功率预

测的准确度。王令文等[15]基于海上风电场现场实

测运行数据与区域电网负荷特性,通过定性与定

量的角度对海上风电功率波动性规律进行分析,
结果表明风电功率具有昼高夜低的日内变化特征

和秋高夏低的季节特征。卢雪平等[16]提出一种基

于低温寒潮天气风电功率短期组合预测方法,通
过与正常天气样本建立的常态化功率预测模型组

合,最终实现低温风电出力的准确预测。殷林飞

等[17]提出的多尺度卷积-残差网络具有特征提取

尺度全面和稳定性强的特点,能够实现对未来24
h的风力发电功率的准确预测。郑文杰等[18]提出

一种利用差分自回归移动平均时间序列、长短期

记忆网络和径向基函数神经网络建立组合模型对

某地区风机出力进行短期预测,结果表明对季节

性强和不规则性强的风电数据有更好的预测精

度。但是,在先前提出的模型中存在着一些不足,
大数据技术的不断发展,研究的数据维度和数据量

都有了巨大的提升,对模型识别和提取数据深层次

的特征有了更高的要求。
本文将风速、气温、气压、湿度等不同特征作为

模型的多变量输入,风电功率作为模型的输出,利
用风电场数据训练拟合模型,对风电功率进行短期

的预测。通过评价指标验证不同神经网络短期预

报的精度,期望长短期记忆模型能够具有较高的精

度和稳定性。

1 模型及评价指标
1.1 LSTM模型

长短期记忆模型(LSTM)是循环神经网络

(RNN)改进而得到。LSTM的单元与RNN不同

的是,每个单元的状态可以看作两个向量ht 和ct,
ht 为短期状态,ct 为长期状态,每个单元的输入为

xt 和输出为yt,同时也输出ht 和ct,t为时间步长,
t-1到t时间步长单元状态的变化结构如图1
所示。

ct =ft􀱋ct+it􀱋gt (1)

ft为遗忘门,控制ct-1 多少进入当前时刻,当

xt为当前t时刻的输入,yt 为当前时刻的输出;c为

LSTM的记忆元状态(保存过去的信息),向下一时刻

传送信息,ct为当前时刻的记忆元状态

图1 LSTM单元结构

ft=0时全部遗忘,当ft=1时,全部进入当前

时刻。

ft=σ(WT
xfxt+WT

hfht-1+bf) (2)
  it 为输入门,控制多少输入信息以及多少上一

时刻的输出进入当前时刻。
it =σ(WT

xixt+WT
hiht-1+bi) (3)

  ht-1为上一时刻的输出,ht 为当前t时刻的输

出,ht+1下一时刻的输出yt。

yt =ht =ot􀱋tanhct (4)
  ot 为输出门,控制ct 多少信息会被输出。

ot =σ(WT
xoxt+WT

hoht-1+bo) (5)
  在每个时间步长中,长期状态ct-1 经过遗忘门

丢掉了一些记忆长期记忆,又通过一个输入门添加

一些记忆,得到输出ct。短期状态ht-1 和输入向量

xt,进入4个不同的全连接层,在图1中可以看到

gt、ft、it 和ot4个输出,其中gt 作用是分析ht-1 和

xt,将其中重要的部分通过输入门存储在长期状

态中。

gt =tanh(WT
xgxt+WT

hght-1+bg) (6)
式中:Wxi

、Wxf
、Wxo

、Wxg
是4层中每层与xt连接的

权重矩阵;Whi
、Whf

、Who
、Whg

是4层中每层与前一

短期状态ht-1连接的权重矩阵;bi、bf、bo、bg 是4层

中每层的偏置,特别的,bf 初始为全是1的向量,防
止训练一开始就会全部忘记单元中的内容。

其余3个是门控制器,使用逻辑激活函数进行

输出,范围是0~1,并被送到逐元素乘法运算。具

体,ft 输出到遗忘门,控制长期状态中应当被删除

的部分;it 输出到输入门,控制gt 中需要添加到长

期状态中的部分;ot 输出到输出门,控制在当前时

间步长中读取哪些部分输出到ht 和yt。
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1.2 评价指标

采用均方误差(MSE)和平均绝对误差(MAE)
作为模型预测精度的评价指标,其指标数值越小表

明模型精度越高。各指标的计算公式如下:

EMSE=1N∑
N

i=1
(yi-ŷi)2 (7)

EMAE=1N∑
N

i=1
|yi-ŷi| (8)

式中:yi为样本的真实值;ŷi为样本模型的预测值。

2 算例分析
利用LSTM模型进行风电功率预测的具体流

程如图2所示。

图3 特征相关性热力图

2.1 数据集

数据集采用某风电场的运行数据,采样时间为

2019年1月1日至2020年12月31日,采样间隔为

15min,样本数量为70095。数据集特征包含风电

场实际功率、地理信息及天气特征等,共40个特征。
其中天气特征具体包含10m高度处风速(m/s)、
10m高度处风向(°)、30m高度处风速(m/s)、30m
高度处风向(°)、50m高度处风速(m/s)、50m高度

处风向(°)、70m高度处风速(m/s)、70m高度处风

向(°)、风机轮毂高度处风速(m/s)、风机轮毂高度处

风向(°)、气温(℃)气压(hPa)、相对湿度(%)等。

2.2 数据预处理

首先对样本探索性分析,了解数据的缺失情况

以及数据的类型,进行特征选择,删除明显与风电

功率预测无关的特征,如“起报时间”“场站名称”等
以及相关性小于0.05的特征,特征相关性分析结

果,如图3所示。
LSTM模型采用反向传播算法训练模型参数,

不同特征的量纲不同,不同特征的取值大小差异过

图2 风电功率预测流程

14

               刘吉雄等:基于长短期记忆网络的风电功率超短期预测 



大,不利于模型的求解,需要对每个特征数据数值

进行归一化处理。如风速气温、湿度等特征采用Z-
score标准化,公式为

x*=x-μ
σ

(9)

式中:x为原始数值;μ为特征的均值;σ为特征的

方差;x*为Z-score标准化后的值。
数据集中风向特征,其单位是度,不适用于最

大最小标准化,风向反映的是风在特定方向上的投

影系数,按照其物理意义使用其正弦值作为归一化

结果,公式为

x*=sinx (10)
式中:x为原始数值;x*为正弦标准化后的值。

最后按LSTM模型的输入要求,对数据集进行

切片处理。采用数据滑动切片方法,将起始时间起

点ti1逐次移动一个时间单位,提取需要的序列长度

(n+m),每个建模切片包含特征和功率,只预测功

率;具体为利用ti1
…tin
(i为切片编号,n为建模序列

长度)时段的风电运行数据去预测tin+1
,tin+2

,…,
tin+m

(m为预测序列长度)时段的风电功率。由于数

据切片之间是相互独立的,考虑提高模型训练的效

果,把数据切片打乱之后训练模型。
2.3 建模预测与结果分析

使用不同建模序列时间长度d 的数据,包括

6h、12h、1d等,用于预测其后k 个时间单位

(15min)的风电功率,即每个切片序列包含24×d+k
个时间步,其中预测k个值。数据切片后乱序处理,
并按照4∶1的比例划分为训练数据和测试数据。使

用训练数据对LSTM模型进行训练,训练好的模型

对测试数据中的风电功率进行预测,并与真实值进

行比较,计算模型的性能。
使用LSTM网络的隐藏层维度为4,层数为1;

模型学习率设为0.001,dropout为0.5,训练批次

设为128,迭代次数为50,并选择Adam优化器。
在风电功率预测中,单纯靠功率历史时间序列

预测未来是不准确的,所以需要考虑在模型中加入

相应的天气特征,如风速、风向等,然而在众多的天

气特征中,引入无关的天气特征会对模型造成干

扰,反而降低模型的预测性能。所以对模型的输入

特征做了筛选,通过天气特征和输出功率的相关性

分析,提取相关系数大于0.05的天气特征作为模型

输入,筛选后的特征个数为18。特征筛选前后模型

的预测性能对比如表1所示,在进行特征筛选后,模
型的各项评价指标较之前有较大的提升,MSE减小

0.015,MAE减小0.035。结果表明筛选特征有助

于提高模型性能,以下实验的结果均采用筛选后的

特征集。
为了验证LSTM模型对风电功率预测的精度,

基于相同的数据集和模型参数设置,与其他4种神

经网络模型进行对比。4种不同的模型分别是全连

接神经网络、卷积神经网络(CNN)、循环神经网络

(RNN)和LSTM。将经过标准化和筛选特征后的

数据分别输入模型,通过误差评价指标(MSE、
MAE)综合评价预测结果。

首先,将d设置为0.25、0.5、1、2、3,代表不同

时间长度的训练数据,将k设置为1,即预报15
min,观察各模型预测的结果,如表2和表3所示,结
果表明LSTM模型的预测精度要优于其他模型,以
训练数据长度6h为例,其中 MSE为0.1925,
MAE为0.2633,在其他训练长度下,LSTM模型

的MSE、MAE均是最小。在单步预测中,LSTM
模型较全连接、CNN模型有较大的优势,MSE和

MAE有明显的减小;和RNN相比,本文模型也有

一定的优势。

表1 数据集特征筛选前后预测误差对比

预测模型 MSE MAE
原始特征集 0.213 0.298
筛选特征集 0.192 0.263

表2 不同模型单步预测的MSE对比

预测

模型

训练数据时间长度

6h 12h 24h 48h 72h
全连接 0.2558 0.3382 0.2843 0.4769 0.4612
CNN 0.2102 0.2275 0.2370 0.2542 0.2579
RNN 0.2033 0.2195 0.2060 0.2264 0.2141
LSTM 0.1925 0.2053 0.2006 0.2167 0.2034

表3 不同模型单步预测的MSE对比

预测

模型

训练数据时间长度

6h 12h 24h 48h 72h
全连接 0.3422 0.4518 0.3868 0.4831 0.4675
CNN 0.2793 0.3039 0.3192 0.3152 0.3361
RNN 0.2702 0.2912 0.2736 0.2794 0.2784
LSTM 0.2633 0.2696 0.2604 0.2642 0.2641

  在单步预测的基础上,进一步增加预测步长将

k设置为4、8、12、16,观察模型预测1h(4个时间步

长)、2h(8个时间步长)、3h(12个时间步长)和4h
(16个时间步长)的预测精度,结果如表4和表5所

示。在多步预测中可以发现,LSTM模型预测结果

要比其他模型更加稳定且精度更高,在多步预测
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中,LSTM模型的MSE和MAE评价值明显比其他

模型更低,说明在多步预测中LSTM模型预测更加

稳定。而在不同训练时间长度下,LSTM模型没有

表现出较大差异。总体来看,LSTM模型在不同的

预测步长中表现是最优的,比其他模型的预测精

度高。

表4 不同模型多步预测的MSE结果对比

预测步长 预测模型
训练数据长度

6h 12h 24h 48h 72h

4

全连接 0.51040.50661.00090.50521.0082
CNN 0.28470.28420.29170.31060.3252
RNN 0.28390.28010.27880.27910.2826
LSTM 0.27540.26840.26800.26620.2746

8

全连接 0.47650.43760.53400.44430.9973
CNN 0.35390.37350.34620.38540.3851
RNN 0.35020.37130.34160.37090.3685
LSTM 0.33370.35590.32740.34780.3268

12

全连接 0.57510.59580.99381.00051.0066
CNN 0.39440.42040.41730.43190.4512
RNN 0.39270.41060.39750.41410.4132
LSTM 0.37740.39910.38260.38680.3934

16

全连接 0.56670.62870.55560.98520.6181
CNN 0.44740.45550.43920.47320.5147
RNN 0.43860.45450.42330.44850.4691
LSTM 0.42340.43010.40740.43870.4149

表5 不同模型多步预测的MAE结果对比

预测步长 预测模型
训练数据长度

6h 12h 24h 48h 72h

1h

全连接 0.52960.51950.81650.52260.8173
CNN 0.34750.35010.35840.38900.3887
RNN 0.34250.33920.34160.34050.3443
LSTM 0.34300.33400.33270.33970.3362

2h

全连接 0.50600.51460.54650.52540.8159
CNN 0.41230.41350.40340.43520.4412
RNN 0.40510.39600.40090.4052 0.4159
LSTM 0.39410.40000.39480.40160.3870

3h

全连接 0.58200.57940.81300.81880.8189
CNN 0.44830.45530.47380.46450.4782
RNN 0.44350.44960.44010.45690.4457
LSTM 0.43980.44130.43650.44010.4340

4h

全连接 0.57600.62080.56960.81240.6036
CNN 0.47610.47920.48360.49770.5240
RNN 0.47500.48300.46200.47610.4857
LSTM 0.46410.46940.46230.47160.4619

  综上所述,在单步预测和多步预测的结果分析

发现,LSTM模型在预测精度和预测稳定性上都要

优于其他模型。

3 结论
本文针对风电功率输出的波动性和随机性等

问题,使用多种神经网络模型建模,并用模型进行

超短期预测,对比分析得到如下结论。
(1)对建模数据进行特征筛选后建模后预测的

精度要优于原始数据直接建模所得的模型预测

精度。
(2)在不同神经网络模型的对比中,LSTM通

过对天气特征的筛选并加入模型的输入中,提升了

风电功率预测的准确性,LSTM模型的超短期预测

能力明显要优于其他模型。
(3)在超短期风电功率预测中,LSTM模型保

持较高的预测精度和较强的稳定性。
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Short-termPredictionofWindPowerGenerationBasedonLSTM

LIUJixiong1,XUSiwei2,ZOURui2
(1.WuhanComputerPeripheralEquipmentResearchInstitute,Wuhan430050,China;

2.SchoolofBusiness,HubeiUniversity,Wuhan430062,China)

Abstract:Asglobalenvironmentalissuesbecomemoreprominent,windpower,alow-pollutionrenewableenergysource,hasgarnered
attention.However,thevariabilityandintermittencyofwindresourcesposechallengesforpredictingwindfarmoutput,affectingpowersystem
schedulingandoperation.Toimprovetheaccuracyofwindpowerforecasting,weathercharacteristicsinfluencingpoweroutputmustbefully
considered.Bymodelingandpredictingactualwindfarmdata,theeffectivenessofdifferentdeeplearningmodelsforultra-short-term
forecastingwascompared.Theresultsshowthatamultivariatetimepredictionmethodbasedonalongshort-termmemory(LSTM)network
effectivelypredictswindpower,achievinghigheraccuracyandstabilitythanotherdeeplearningmodels.
Keywords:windpower;powerprediction;LSTM;ultra-shortterm
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