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摘要：针对风电场功率影响因素多、有效数据量小、预测时序长的复杂特点，提出了基于变分自编码器和注意力

Seq2Seq 模型的风电功率预测方法。采集测风塔数据和对应的连续功率值构造样本集，利用变分自编码器模型将样本

进行数据增强，从而获得足够多的样本用于支撑预测模型训练；构建从测风塔多个监测指标到连续功率值的回归分析

模型，充分挖掘不同指标与功率值的映射关系；将扩充后的不同指标分别输入到注意力 Seq2Seq 模型中进行指标时序

预测，并将数值天气预报数据用于修正预测结果，从而得到更准确的指标加权预测结果；将实时获取的测风塔和数值

天气预报数据输入到训练好的加权预测模型和回归分析模型中，实现风电功率的多步预测。利用风电场站实际运行数

据集进行了模型验证，结果表明：与传统时序预测方法相比，基于变分自编码器和注意力 Seq2Seq 模型能够在较小的

重构误差下得到更准确的风电功率预测结果。
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Abstract：A method for wind power prediction based on variational autoencoder and attention-based Seq2Seq model is proposed to 
address the complex characteristics of multiple influencing factors, limited amount of effective data, and long time series.  The method 
involves collecting wind tower data and corresponding continuous power values to construct a sample set.  Then, variational 
autoencoder model is used to augment the samples, and generate sufficient samples to support the training of the prediction model.  A 
regression analysis model is built to explore the mapping relationship between multiple monitoring indicators from the wind towers 
and the continuous power values.  The augmented different indicators are separately input into an attention-based Seq2Seq model for 
indicator time series prediction.  Numerical weather forecast data is used to refine the prediction results, yielding more accurate 
weighted prediction results for the indicators.  By inputting real-time wind tower data and numerical weather forecast data into the 
trained weighted prediction model and regression analysis model, multi-step wind power prediction can be achieved.  The proposed 
method is validated using actual operational data from wind farms.  The results show that compared to traditional time series predic⁃
tion methods, the approach based on variational autoencoder and attention-based Seq2Seq model provides more accurate wind power 
predictions with smaller reconstruction errors.
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0　引言

以风电为代表的新能源装机比重和发电量占比

正在大幅提升，电力系统逐步向“高比例可再生能

源”和“高比例电力电子设备”的“双高”方向发展。

但由于风电具有间歇性强、随机性大、可调度性弱

等特点，大规模接入后对电网运行会产生较为明显

的影响。为了适应我国区域集中性的大容量风电场

发展模式，保障电网运行的安全稳定，需要准确掌

握新能源发电场的运行特性和功率分布特性，提高

新能源功率控制水平。风电等新能源场站功率预测

精度有效提升可使设备无故障运行时间增加、场站

运营管理效能不断提升［1］。
以数值天气预报、测风塔数据为驱动的风电功

率预测方法可以分为统计分析方法、浅层机器学习

方法和深度学习方法［2］。统计分析方法包括：指数

平滑、小波分析、Holt-Winters 法、差分整合移动

平均自回归模型（autoregressive integrated moving 
average model，ARIMA）等。王丽捷等人［3］提出基

于奇异值分解与卡尔曼滤波的短期风电功率预测模

型用于降低数值天气预报系统误差。张婉莹等人［4］

结合经验模态分解、样本熵、Yeo-Johnson 转换分

位数回归和高斯核函数构建多步概率密度预测模型

用于短期风电功率预测。XIONG B等人［5］提出一种

用于短期风电预测的自适应变分模式分解方法，采

用鲸鱼优化算法提高模型鲁棒性，提取局部抽象特

征和全局趋势特征以提高短期风电预测的性能。LI 
D等人［6］采用纸群优化算法对传统的卡尔曼滤波器

进行改进以提高风电功率预测准确度。统计分析方

法能够通过算法建模对少量样本进行简单线性特征

提取难以对风电场复杂多维监测指标进行深入分

析。浅层机器学习方法包括：极限学习机、支持向

量机、集成学习等［7］。黄文聪等人［8］利用基于完全

噪声辅助聚合经验模态分解、小波阈值去噪和粒子

群算法来优化核极限学习机以构建风电功率短期预

测模型。Ye L等人［9］提出考虑滚动误差校正策略的

集成学习和超参数优化的风电功率短期预测方法。

Zheng Y等人［10］提出核岭回归模型，并将其结果与

支持向量机和人工神经网络的两个参考预测模型进

行了比较以验证该模型在 3个不同预测时段的有效

性。Shan J等人［11］针对现有短期风电预测模型容易

陷入局部最优、训练速度慢、精度差的问题提出基

于小波变换和核极限学习机相结合的改进人工蜂群

算法。Zheng H等人［12］利用变分模态分解将历史风

功率段分解为子信号将其视为风功率序列的波动模

式，同时引入分量注意机制来建立每个波动模式与

历史风电分段之间的相关性关系，从而构建混合模

型用于风电功率预测。浅层机器学习能够处理大量

多维监测样本，并构建其与预测功率的映射关系，

但是对长时间序列的非线性特征的提取能力有限，

同时模型在多个场景下的泛化能力较差，难以通过

模型参数的优化显著提升预测精度。

为了准确高效的实现长时序、非线性特征提

取 ， 以 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，
RNN）、长短时记忆网络（long short-term memory，
LSTM）、门控循环单元（gate recurrent unit，GRU）
为代表的深度学习方法也被初步应用于风电功率预

测［13］。杨国清等人［14］提出基于注意力机制 GRU 数

值天气预报风速修正和 Stacking多算法融合的短期

风电功率预测模型。杨京渝等人［15］为提高风电功率

短期预测的准确度提出基于贝叶斯优化调参的特征

挖掘改进深度学习模型。苗长新等人［16］在利用时间

序列相关性检验和残差通道注意力网络对数值天气

预报风速进行修正的基础上构建了基于双向 GRU
的风电功率预测模型。Xiong J 等人［17］提出将互补

集成经验模式分解、样本熵、随机森林、改进的爬

行动物搜索算法、双向LSTM网络和极限学习机相

结合的风电预测混合模型。Yu G等人［18］使用时空多

重聚类算法和混合神经网络来学习区域风电场的潜

在时空相关性，进而建立了由改进 CNN 和双向

LSTM网络组成的时空子聚类综合预测模型。Han Y
等人［19］针对风速变化不确定性特点提出基于时间起

始卷积网络和变分模式分解的混合区间预测模型。

虽然具有强大非线性特征提取能力的深度学习

算法能够在海量样本的支撑下获取较好的风电功率

预测效果，但是在风电场数据采集过程中会存在数

据缺失、噪声干扰、罕见或极端的情况下有效数据

量少的问题，对深度学习模型的训练和预测精度产

生不利影响。随着风电场的不断发展和增长，未来

还需要更多的数据来训练新的模型或适应新的场

景。同时，考虑到风速高波动性变化、考核要求等

因素，需要在关注重点序列的基础上精准高效地获

取预测结果。因此，本文提出基于变分自编码器

（variational autoencoder， VAE）和注意力 Seq2Seq
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模型的风电功率预测方法。与传统浅层机器学习模

型相比，该方法能够将深度学习模型集成在

Seq2Seq框架下通过添加注意力机制实现对多维长

时序样本的深层非线性特征提取和多步组合预测。

同时为了给深度学习模型训练提供充足高质量数据

支撑，本文采用VAE学习原始数据的潜在分布并实

现数据增强，从而增加数据的多样性和覆盖范围。

1　基于变分自编码器的数据增强

VAE是一种生成式深度学习模型，它能够将高

维数据映射到潜在空间，并从潜在空间中重构出原

始数据。与传统的自编码器不同，VAE通过学习数

据分布的特征实现了更加灵活的数据生成。VAE不

仅可以生成高质量的新数据，还可以在潜在空间中

进行插值和探索，以实现更加灵活的数据生成。

VAE模型包含编码器和解码器两个部分。编码器将

原始数据映射到一个潜在空间，解码器将这个潜在

空间的向量转化为与原始数据相似的重构数据。在

VAE模型中，编码器将数据编码成一个概率分布，

用于描述每个样本在潜在空间中的位置。训练 
VAE模型的目标是最小化重构误差和潜在空间的正

则化误差，以防止模型过拟合。重构误差用于描述

重构数据与原始数据的相似性；而正则化误差用来

约束潜在空间的分布，使其更加接近于高斯分布。

VAE模型流程如图 1所示［20］。首先将样本 x输入到

编码器中计算均值m和方差 v；然后从正态分布N
（0，1）中得到采样采样数据 s；再计算隐层特征 z =
m + v × s，并将其输入到解码器中得到重构样本 x̂，
最后计算重构误差和正则化误差得到变分下界

（evidence lower bound，ELBO），通过反向传播优

化编码器和解码器参数。

假设样本服从分布 p（x），隐变量为 Z，分布

q ( z | x ) 被用于近似 z 的后验分布。使用 KL 散度

（Kullback-Leibler divergence）来表示两种分布之间

的差异，设置样本数量为 n，损失函数 EVAE定义如

式（1）所示［21-22］。
EVAE = Ez ∼ q ( z | x ) [ log p ( x | z ) - DKL [ q ( z | x ) N (0，I ) ]

= ∑
i = 1

n

[-xi ⋅ log ( x̂ i ) + (1 - xi ) ⋅ log (1 - x̂ i ) ] +

1
2 ∑

i = 1

n

(m2
i + v2

i - log v2
i - 1)

（1）

式中：Ez ∼ q ( z | x ) 为 z的期望，z ∼ q ( z | x ) 表示 z是从

近似后验分布中 q ( z | x ) 采样得到的；DKL 为 KL 散

度；xi和 x̂ i分别为第 i个数据点及其预测值；vi为隐

变量 z的方差；mi为隐变量 z的均值；N (⋅)为高斯分

布；I为单位矩阵。通过上述推导和转换可以得到

由均值 m、方差 v、输入 x和输出 x̂组成的损失函

数，从而便于偏导求解和模型的反向传播优化。

2　基于注意力Seq2Seq的时序预测

Seq2Seq 能够通过编码器和解码器结构实现从

输入序列到输出序列的映射，其基本原理是将输入

序列编码为一个固定长度的向量，然后将该向量解

码为输出序列［23］。在编码和解码的过程中注意力机

制可以被用于帮助模型关注输入序列中的不同部

分。注意力机制通过计算编码器中每个时间步产生

的向量与解码器当前时间步的向量之间的相似度来

实现。这些相似度被用来计算一个权重向量，该权

重向量指示了对于当前的解码器时间步应重点关注

的输入序列。在解码器的每个时间步，注意力机制

都会根据权重向量对编码器的输出进行加权平均。

因此，注意力 Seq2Seq模型能够通过注意力机制更

好地理解输入序列，并得到更加准确的输出序列。

注意力Seq2Seq模型流程如图2所示［24］。
给定输入序列 X = {x1，x2，⋯，xm}，经过编码和

解 码 过 程 后 可 以 得 到 长 度 可 变 的 序 列 Y =
{ }y1，y2，…，yn 的条件概率分布为：

图1　VAE模型流程图

Fig. 1　Flowchart of VAE model
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p (Y ) = ∏t = 1

T p ( yt|｛ ｝y1，…，yt - 1 ，c ) （2）
式中 c是中间语义。

为 预 测 第 t 个 序 列 yt 需 要 求 解 条 件 概 率

p ( yt|｛ ｝y1，y2，…，yt - 1 ，c )。 将 X 输 入 到 编 码 器 的

LSTM 网络 f1 (⋅)中计算 ht。ht为 t时刻输入数据的隐

藏状态，其计算公式如式（3）所示。

ht = f1 ( xt，ht - 1 ) （3）
在解码器的 LSTM 网络 f2 (⋅)中利用 t时刻的中

间语义 ct、t-1时刻的预测结果 yt - 1和解码器隐状态

st - 1计算 t时刻的解码器隐状态 st
［25］。

st = f2 ( yt - 1，st - 1，ct ) （4）
ct = ∑j = 1

Ts ( )ea ( si - 1，hj )

∑j = 1
Ts ea ( si - 1，hj )

hj （5）
式中：a（·）函数为衡量输入隐状态和解码器隐状态

的匹配程度；Ts为解码器隐状态的维度；s为由式

（3）得到的解码器隐状态。

因此，可以得到预测目标 yt的条件概率。

p ( yt| y1，…，yt - 1，X ) = g ( yt - 1，st，ct ) （6）
根据式（6）可以得到添加注意力机制后的

Seq2Seq模型用于构建从多变量长时序输入到多步

长输出的映射，从而得到端对端多步时间序列预测

结果。

根据上述公式可以得到添加注意力机制后的

Seq2Seq模型用于构建从多变量长时序输入到多步

长输出的映射，从而得到多步时间序列预测结果。

同时为了进一步提升预测精度将天气预报数据

用于修正风速和风向时间预测结果，假设第 i个指

标的时序模型预测结果为 P̂m
i ，实际值为 Pm

i ，对应

权重为αi；数值天气预报结果为 P̂n
i，实际数值天气

预报值为 Pn
i，权重为 βi，可以得到第 i个指标的最

终加权预测结果Pi为：

Pi = α i P̂m
i + β i P̂n

i （7）
其中：

α i =
|| Pm

i - P̂m
i

|| Pm
i - P̂m

i + || Pn
i - P̂n

i

（8）

β i =
|| Pn

i - P̂n
i

|| Pm
i - P̂m

i + || Pn
i - P̂n

i

（9）

3　风电功率预测模型

本 文 提 出 的 基 于 变 分 自 编 码 器 和 注 意 力

Seq2Seq模型的风电功率预测技术路线如图 3所示，

主要包含 3个部分：风电数据增强与回归分析、测

风塔多监测指标预测和风电功率多步预测。首先采

集测风塔数据和对应的风电功率数据，并将其在一

维空间内进行拼接后输入到基于 VAE 的数据增强

模型中得到生成样本，同时将多指标时间序列数据

转化为监督学习问题，即把过去几个时间步的多指

标数据作为模型的输入，预测未来某个时间步的功

率作为输出，从而构建多指标回归分析模型用于单

采样点的功率预测；然后构建基于注意力 Seq2Seq
的时序预测模型用于实现对不同测风塔指标的变化

趋势预测，并且利用数值天气预报数据对时序预测

结果进行修正以得到更准确的指标预测结果；最后

将实时多维长时序的测风塔数据输入到已训练好的

加权预测模型中，使用实时数值天气预报数据进行

预测结果修正，得到多指标多时序的预测结果并将

其输入到已训练好的回归分析模型中，从而实现风

电功率多步预测。

4　实例验证

为了证明本文提出方法的有效性，利用实测的

测风塔测量数据和对应的风电功率数据用于构建样

本，来训练和优化风电功率预测模型。测风塔测量

数据包括 10 m 风速（m/s）、10 m 风向（°）、30 m 风

速（m/s）、30 m风向（°）、50 m风速（m/s）、50 m风

向（°）、70 m 风速（m/s）、70 m 风向（°）、风机轮毂

风速（m/s）、风机轮毂风向（°）、气温（℃）、气压

（hPa）和湿度（%rh）共 13 个指标，采样频率为 15 

图2　注意力Seq2Seq模型流程图

Fig. 2　Flowchart of attention-based Seq2Seq
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min。数值天气预报数据的预测指标包括风速和风

向，采样频率也是 15 min。同时，可以得到每次指

标采样对应的风电功率。为了统一量纲并进行持续

预测，采用 Z-score 方法进行标准化处理，可以得

到如图 4 所示的连续 11 d 的 1 056 个采样点的测量

数据和风电功率，以及 2—11 d 的天气预报数据。

从图中可以看出经过归一化后指标的Z-score在-3~
+3的范围内，说明数据分布良好。

4. 1　风电数据增强与回归分析

选取连续 11 d 的测风塔数据对应的 13 维测量

数据和 1 维风电功率，每个样本包含 96 个时间序

列，将每个样本的多维序列一维展开为 1 344 个节

点，构建样本用于数据增强。综合考虑神经网络的

特征提取能力和训练效率，将 VAE 模型的编码器

和解码器设置为节点为［1 344，512，128，10］和

［10，128，512，1 344］的 2层神经网络，可以得到

VAE模型的结构如图5所示。

将 11 个样本带入到 VAE 模型中进行训练，由

每个原始样本生成 50个新样本，得到图 6所示的对

比结果，可以看出生成样本与原始样本有相似的变

化趋势，重构误差也较小。将按天为单位的生成数

据进行拼接可以得到连续的测风塔数据用于进一步

的时间序列预测。

统计 11个样本所生成的共 550个样本的重构误

差结果可以得到如图 7所示的箱型图。可以看出生

成样本与原始样本的误差集中在较小的范围内，只

有极少数异常值误差较大，但也能够满足误差要

求，说明 VAE 模型的生成结果较好，基本能够对

原始输入进行重构，在提高样本量的同时保留样本

基本特征，用于进一步的样本分类。

为了验证 VAE 模型的有效性，构建生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）用于模

型对比。GAN 模型包括生成器和判别器。生成器

接收随机噪声作为输入，并通过反向传播逐渐学习

图3　风电功率预测技术路线

Fig. 3　Technical route for wind power prediction

图4　风电场多采样点数据

Fig. 4　Multi-sampling point data of wind farm
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如何生成逼真的时间序列样本。判别器接收真实样

本和生成器生成的样本，并辨别真伪。GAN 通过

交替优化生成器和判别器来实现模型训练。利用节

点设置分别为［1 056，500，100，1 056］和［1 056，
500，100，2］的两个神经网络作为生成器和判别

器，经过训练可以得到 GAN 模型用于样本增强。

统计 11个样本所生成的共 550个样本的重构误差结

果并与 VAE 模型的重构误差进行对比，可以得到

如图8所示的结果。

可以看出对于 S1 样本，GAN 的生成样本误差

为 2. 42×10-4 小于 VAE 的 5. 63×10-4，但是 GAN 针

对其他样本的生成样本误差远大于 VAE。结果表

明：GAN 的生成器产生的样本过于单一或缺乏多

样性，导致 GAN 无法捕捉到真实数据的全貌和多

样性，从而陷入模式崩溃。而 VAE 通过学习数据

的潜在分布，可以更好地控制样本的生成过程，从

而得到多样且误差较小的样本。

考虑到进行多指标功率回归预测时输入层和输

出层节点较少，但是样本量较大，因此构建多层感

知机模型用于多指标特征提取和功率预测。为获取

图5　VAE模型结构图

Fig. 5　Structure diagram of VAE model

图6　原始样本与生成样本对比

Fig. 6　Comparison of original sample and generated sample

图7　样本生成误差分布箱型图

Fig. 7　Box plot of sample generation errors distribution
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最优模型结构设置 3—5 层的神经网络进行模型对

比，结果表明其误差没有明显差异，然而随着神经

网络层数的增加，训练时间也大幅增加。因此，选

取层数为 3的神经网络进行回归分析，节点按照经

验设置为［13，100，50，20，1］，样本量为 1 056，
定 义 损 失 函 数 为 均 方 差（mean squared error，
MSE），学习率为 0. 1，训练和测试样本比例为

4∶1。经过 100 个 Epoch 的训练后得到模型的训练

和测试误差如图9所示。可以看出经过100个Epoch
的训练后模型的训练和测试误差分别逐渐下降到

0. 015 和 0. 018，训练和测试的决定系数 R2得分为

0. 99 和 0. 96，说明模型能满足多指标回归分析的

精度要求。

4. 2　测风塔多指标参数预测

为了充分考虑不同指标的特点，针对每个指标

构建注意力Seq2Seq模型如图 10所示。为了寻求最

优节点，分别将隐层节点设置为 32、64 和 96，经

过实验选取训练误差较低的节点用于构建编码器和

解码器，其中基于LSTM的编码器和解码器的隐层

节点分别设置为 32和 64，输入为结构为［550，96，
1］的多维长时序测量数据，输出为［550，16，1］的

风电预测功率。通过LSTM模型的构建可以实现基

于前一天 96 个采样点数据预测次日 16 个采样点的

超短期4 h功率预测。

选取指标 10 m 风速对应的生成样本用于时间

序列预测，设置训练样本和验证样本比例为 4∶1，
选取 Adam 作为优化器，定义损失函数为均方差，

经过训练可以得到其误差变化如图11所示。

可以看出训练误差和验证误差随着Epoch的增

加快速下降到较小值并保持平稳，同时测试误差略

大于训练误差。因此，模型训练和测试过程中无过

拟合和欠拟合现象，说明模型能够取得较好的预测

结果。同理可以得到其他 12 个指标的时间序列预

测模型。

以 10 m 风速为例，将一天 96 个采样点作为输

入预测其接下来超短期 4 h 16个采样点的数值，同

时将预测结果进行反复迭代可以得到如图 12 所示

的整天 96 个采样点的时序预测值。同时，根据式

（7）—（9）利用天气预报数据用于修正风速预测结果

可以得到加权预测值。

其中加权预测和时序预测的绝对误差分别为

0. 17 和 0. 33，说明添加了天气预报数据进行修正

能够得到与真实值更接近的指标预测效果。经统

计，13个指标的平均加权预测和时序预测的绝对误

差分别为0. 24和0. 35。
为实现以天为单位的指标修正可以根据测风塔

指标获取的功率预测结果可以将 4 h预测值与历史

值组合成新的样本用于下一个 4 h的指标预测，经

过多次反复迭代可以获取一整天的指标预测结果，

结合天气预报获取的次日风速和风向指标得到最终

的指标修正结果。

4. 3　多步风电功率预测

考虑在进行多指标时序预测过程，简单的维度

展开和拼接容易忽略指标之间的相互关系，因此本

文将 13 个指标作为输入，风电功率值作为输出，

在对不同指标进行时序预测的基础上经过回归分析

得到风电功率预测结果。以第一天的 13 个指标的

96个采样点数据为输入，经过时序预测和反复迭代

得到次日的指标预测结果，再使用天气预报数据修

图8　生成模型误差对比

Fig. 8　Comparison of generative model errors

图9　多指标回归分析模型训练和测试结果

Fig. 9　Training and testing results of multi-indicator regression 
analysis model
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正次日指标预测结果，得到 13×96的加权预测结果

作为输入进行回归分析，从而得到次日的 96 个采

样点的功率预测结果如图 13 所示。经统计其预测

MSE误差为 0. 035，预测功率与实际功率具有相同

的变化趋势，说明本文提出的预测模型能够取得较

好的风电功率预测结果。

为验证模型有效性，选取传统时序预测方法如

ARIMA、未添加注意力机制的 LSTM、RNN 用于

对生成的 550个样本进行功率预测。可以得到其测

试总 MSE、均方根误差（root mean squared error，

RMSE）和 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE）。假设第 i个样本的真实值为 xi，预测值为

x͂ i，样本数量为 n，RMSE值RRMSE和 MAE值RMAE的

计算公式为：

RRMSE = ∑i = 1
n ( xi - x͂ i )2

n （10）

RMAE = ∑i = 1
n || xi - x͂ i

n （11）
同时，按照考核规则可以得到功率预测合格率

的定义为：

图10　注意力Seq2Seq模型结构图

Fig. 10　Structure diagram of attention-based Seq2Seq model

图11　注意力Seq2Seq模型的误差图

Fig. 11　Error graph of attention-based Seq2Seq model

图12　指标预测结果对比图

Fig. 12　Comparison of indicator prediction results
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合格率 = (1 - PM
i - PN

i

C ) × 100% （12）
式中：PM

i 为 i时刻的实际功率；PN
i 为 i时刻的预测

功率；C为额定容量。

根据上述定义，可以得到风电功率预测结果如

表 1 所示，结果表明：与 ARIMA、RNN 和 LSTM
相比，本文提出的注意力 Seq2Seq模型的功率预测

误差最小，功率预测合格率分别提升了 3. 92%、

1. 53%和0. 7%。

5　结论

为了深入提取测风塔和数值天气预报数据特

征，实现精准预测风电功率，本文提出了基于VAE
和注意力 Seq2Seq组合预测方法，并通过实例分析

验证了所提出方法的有效性，得出以下结论。

1）通过 VAE 模型对较少的原始样本进行数据

增强以获得充足样本用于人工智能模型训练，并使

用多层感知机用于多指标回归分析。VAE 相较于

GAN 能够避免模式崩溃，得到多样且误差更小的

生成样本。

2）将注意力 Seq2Seq模型用于测风塔不同监测

指标的时序预测，并利用数值天气预报数据对预测

结果进行加权优化，将多指标预测结果的平均绝对

误差从0. 35降低至0. 24。
3）将实时测风塔数据和数值天气预报数据输入

到训练好的回归分析模型和加权预测模型中，可以

得到实时风电功率多步预测结果。与 ARIMA、

RNN 和 LSTM 相比，功率预测合格率分别提升了

3. 92%、1. 53%和0. 7%。
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