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摘要：随着“双碳”目标的深入推进，近年来我国风电行业迅速发展，如何精准有效地预测风电功率对实现风机安全并

网和维持系统稳定运行至关重要。针对现有风电功率预测方法存在输入特征冗余、泛化能力不足和未能充分捕捉风电

出力内在特性等问题，提出了一种基于特征优选与相似相本融合的长短期记忆网络与注意力机制 （long short term 
memory-attention memory，LSTM-AM） 短期风电功率预测模型。首先，利用最小绝对收缩和选择算子 （least absolute 
shrinkage and selection operator，Lasso） 回归进行输入特征优选，减少冗余；然后，采用长短期记忆网络与注意力机制

建立 LSTM-AM 融合网络模型；最后，通过欧氏距离计算提取相似历史样本，与模型输出加权作为最终预测值。实验

结果表明，所提出的方法相比传统方法预测性能更优，在风电功率预测中表现出更高的准确性，能够为电力系统规划

运行和可再生能源的深入应用提供支撑。

关键词：LSTM-AM融合模型；风电功率预测；相似样本提取；电力规划运行

LSTM-AM Short-Term Wind Power Prediction Based on Feature 
Optimization and Similar Sample Fusion

WU Chen1, CUI Qiushi2, XIE Yigong3, HUANG Run1, ZHANG Haitao2, FANG Sidun2, NIU Tao2, 
CHEN Guanhong2

（1.  Planning and Construction Research Center of Yunnan Power Grid Co., Ltd., Kunming 650033, China； 2.  School of 
Electrical Engineering, Chongqing University, Chongqing 400044, China； 3.  Power Dispatching and Control Center of Yunnan 

Power Grid Co., Ltd., Kunming 650011, China）

Abstract：With the further promotion of the "Double Carbon" goal, China's wind power industry has developed rapidly in recent 
years.  How to accurately and effectively predict wind power is crucial to realize the safe grid connection of wind turbines and 
maintain the stable operation of the system.  Aiming at the problems such as input feature redundancy, insufficient generalization abil⁃
ity, and insufficient capture of inherent wind power output characteristics in existing wind power forecasting methods, a short-term 
wind power prediction model based on feature selection and similarity based fusion using long short term memory network-attention 
mechanism (LSTM-AM) is proposed.  Firstly, least absolute shrinkage and selection operator (Lasso) regression is used to optimize 
input features to reduce redundancy.  Then, the long short term memory network-attention mechanism（LSTM-AM） fusion network 
model is established using long short term memory and attetion mechanism.  Finally, similar historical samples are extracted by 
Euclidean distance calculation and weighted with the model output as the final predicted value.  The experimental results show that 
compared with traditional methods, the prediction accuracy of the proposed method is significantly improved, and it shows higher ac⁃
curacy in wind power prediction, which can provide support for power system planning and operation and the in-depth application of 
renewable energy.
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0　引言

能源开发利用水平、资源利用效率以及人均能

源消费量是反映国民经济与社会发展状况的重要指

标。目前，全球能源消费仍高度依赖煤、石油和天

然气等传统化石能源，这些能源在全球总能耗中占

比超过 80 %［1］。然而，随着能源需求的不断增长，

矿物资源的消耗速度加快，导致其储量急剧减少。

由于矿物资源碳排放高且不可再生，对全球发展和

能源安全带来了巨大挑战。因此，开发利用风能、

太阳能、水能等零碳且可再生的清洁能源以替代传

统化石能源，对助力电力系统转型和经济社会可持

续发展具有重要意义［2-5］。
风能凭借资源丰富、环境友好和易于开发等优

势成为技术相对成熟并被广泛利用的绿色能源［6］。
然而，风力发电因其不稳定性和间歇性被视作一种

不可控的自然资源。将风电并入主网可能导致供需

不平衡，进而影响系统的安全稳定运行，还可能引

发风能浪费并降低电网经济性。为提升风电在能源

结构中的比例及其利用效率，支撑电力系统规划与

运行，保证风电功率预测的精度至关重要［7］。
风力发电序列的波动性较大，直接对其进行建

模会导致严重的过拟合。与实际值相比，预测值偏

差严重，无法准确预测风电的变化规律［8］。当前的

风电预测研究领域中主要包括统计模型和数据驱动

两类方法［9］。统计方法主要包含移动平均［10］、指数

平滑［11］、回归分析［12］和卡尔曼滤波等［13］，这些方

法虽然简单易行，但难以反映非线性数据带来的影

响，无法满足风电预测的高精度要求。数据驱动方

法如机器学习和神经网络等［14-15］虽能够有效处理大

量数据中的非线性问题，但在提取数据间的关联信

息方面依然面临一定的困难。

随着近年来深度学习的发展，大量研究者利用

深度神经网络来进行风电功率预测，并取得了显著

成果。国内外相关研究表明采用神经网络的预测方

法具有较高的准确性和可靠性，能够有效提高预测

精度，保证风电机组的安全运行［16］。
在国内，许多学者采用 BP 神经网络［17］、自编

码器（autoencoder）［18］等模型开展相关研究。赵建

利［19］等提出一种将卷积神经网络 （convolutional 
neural network，CNN） 与长短期记忆网络 （long 
short term memory network，LSTM）结合的方法来

进行短期风电出力预测，首先通过 CNN 对风电出

力和气象数据进行卷积与池化处理，提取有关信息

的特征，然后将其输入到 LSTM 模型中得到预测

值。孙改平等［20］在改进粒子群算法的基础上，设计

了一种小波神经网络来实现出力预测，并以实际数

据进行算例验证，该方法能够有效挖掘数据特性，

使得风电预测精度提高。

国外方面，欧美等地区的研究者也积极投入于

风电功率预测研究工作。近年来，随着人工智能技

术的快速发展，神经网络模型逐渐被引入到风电功

率预测领域中，ARIMA、SVM和ANN等模型［21-23］

被广泛应用。Nima Safari［24］等考虑风电时序数据的

混沌性质，应用多尺度奇异谱分析提出了一种局部

直接预测和迭代预测相结合的短期多步预测方法，

并利用加拿大某风电场的实际数据验证了所提方法

在预测风力发电量方面的有效性。Vishnutheerth［25］

等将双向长短期记忆网络 （bidirectional long short 
term memory network，BiLSTM） 与双向门控架构

单元 （bidirectional gated architecture unit，BiGRU）
相结合，提出了一种新的风电预测方法，结果具有

较好的可信度和误差水平，能够进一步应用于风能

管理中提高效率和可靠性。

然而，基于神经网络模型的方法预测效果大多

依赖于输入特征和数据质量，存在泛化能力不足、

鲁棒性差等问题［26］。为此，本文针对风电功率的实

际特性，将LSTM与注意力机制相结合，充分利用

LSTM网络在处理时序数据方面的优势，并引入注

意力机制来增强模型的关键信息识别能力和适应

性。在此基础上，基于 Lasso 回归对输入特征优化

选取，并通过欧氏距离计算提取相似历史样本进行

输出优化，以克服传统LSTM 和AM存在的输入特

征冗余、过拟合及泛化能力不足等问题，进一步提

升预测性能。该方法融合相似样本来学习历史规

律，能够更好地捕捉风力发电内在特性，从而提升

预测性能，实现支撑电网规划运行、保障风电安全

并网的目的。

1　基于Lasso回归的输入特征优选

在短期风电功率预测问题中输入特征的选择对

于模型性能至关重要。传统风电功率预测方法通常

依赖于原始的时序数据，如风速、风向、温度和气

压等［27］。然而，数据中往往包含大量冗余特征，这
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不仅增加了计算复杂度，还可能导致模型过拟合。

为了有效地选择具有预测能力的关键特征，本文采

用最小绝对收缩和选择算子 （least absolute shrink⁃
age and selection operator，Lasso） 回归进行特征

优选。

Lasso 回归是一种线性回归方法，通过对模型

系数施加L1正则化能够自动筛选出最重要的特征，

并将冗余特征的系数收缩为 0［28］。Lasso 回归的基

本思想是通过引入 L1 范数惩罚项避免过拟合的同

时进行特征选择，使得最终的回归模型更加简洁且

具有较强的解释能力。在本文的研究中，本文将

Lasso 回归应用于风电功率预测模型的输入特征选

择，其中输入特征因素包括风电功率、风速、风

向、温度和气压等。

考虑数据集D = (X，Y )，X ∈ Rn × m，Y ∈ Rn × 1，

通过 Lasso 回归，本文能够识别出对风电功率预测

具有关键作用的特征，并去除冗余或低相关性特

征，从而提高模型的训练效率和预测性能。具体而

言，本文采用 Lasso 回归进行特征优选，在以准确

预测风电功率为目标的基础上引入惩罚项来收缩冗

余特征，通过式（1）求解获得回归系数。

β̂ = arg minì
í
î
Y - Xβ‖2 + λ∑

i = 1

m

|β i|
ü
ý
þ

（1）
式中：β为回归系数向量；β̂为其最优估计；X为

n × m 的输入特征矩阵；Y为 n × 1 目标矩阵变量；

λ为惩罚系数。

通过交叉验证选择最佳的 λ值，Lasso 回归能

够有效地选择出与目标变量最相关的元素，从而避

免使用LSTM和注意力机制进行功率预测时的输入

特征冗余和过拟合，提升模型计算效率与预测

性能。

2　LSTM-AM与相似样本融合模型构建

2. 1　LSTM网络

LSTM 是 Hochreiter 等人在对 RNN 改进时提出

的一种新型神经网络模型［29］，其优点在于能够有效

解决梯度爆炸和消失问题。它在隐藏层中添加输

入、遗忘和输出 3种门控单元，通过这些单元来记

忆历史信息和更新数据状态。

LSTM 由 3 个信息作为输入，包括现在时刻信

息，前一时刻短期记忆信息和前一时刻长期记忆信

息。内部采用 3种门控单元来决定历史记忆信息与

现在时刻信息保留程度，分别是输入门 it，遗忘门 ft

和输出门Ot。模型的组成结构如图1所示。

具体学习步骤如下。

步骤 1：遗忘门计算时，将前一时刻输出值和

当前输入值共同作为输入，使用激活函数 sigmoid
计算传递信息值。

ft = σ (W f [ ht - 1，xt ] + bf ) （2）
式中：W f 为遗忘门的权重矩阵；σ ( ⋅ )为激活函

数；bf为偏置向量；ht - 1和 xt为遗忘门的输入。

步骤 2：输入门计算时，同样将 ht - 1 和 xi 作为

输入，通过 sigmoid激活函数计算，用 it表示。

it = σ (W i [ ht - 1，xt ] + b i ) （3）
式中：W i为输入门的权重矩阵；b i为偏置向量。

输入门采用 tanh函数对单元状态进行更新，并

用新的候选值替代 c͂ t传入记忆单元。

c͂ t = tanh (Wc [ ht - 1，xt ] + bc ) （4）
式中：Wc为更新单元的权重矩阵；bc为偏置向量。

步骤 3：输出门采取类似的方式进行计算，用

于将单元信息输出到下一状态，用ot表示。

ot = σ (Wo [ ht - 1，xt ] + bo ) （5）
式中：Wo为输出门的权重矩阵；bo为偏置向量。

步骤 4：遗忘门与输入门结合输出新的长期记

忆单元 ct，其中⊗为Hadamard积。

ct = ft ⊗ ct - 1 + it ⊗ c͂ t （6）
最后，输出门将 ct 传入 tanh函数，计算得到隐

藏层输出值。

ht = ot ⊗ tanh (ct ) （7）
2. 2　注意力机制

当面临复杂的场景或听到一段话时人们总会不

自觉地把注意力集中于最重要的部分，而不是同时

图1　LSTM模型结构

Fig.  1　Structure of LSTM model
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处理所有信息。有关学者在这种行为的启发下提出

了注意力机制（attention mechanism，AM）［30］。不

同于传统神经网络对数据序列的处理方法，AM使

得模型在生成目标序列的过程中能够动态地关注输

入序列的不同部分，而不是把整个输入压缩成固定

的向量。其核心思想是：在处理每个输入元素时，

模型可以对所有输入元素的贡献进行加权，从而决

定哪些部分更为重要。AM通过计算不同输入的权

重来表征其重要程度，使模型能够灵活选择聚焦于

关键信息，从而提升输出的准确度，具体框架如图

2所示。

注意力聚焦函数如下。

f (q，( k1，v1 )，…，( km，vm ) ) = ∑
i = 1

m

α (q，ki )   vi ∈ Rv  （8）
式中：(v1，⋯，vm )为值序列；(k1，⋯，km )为键序

列；q为相应的查询序列值；Rv 为维度为 v 的实数

向量空间； m为输入序列的长度。

a为注意力评分，本文采用指数形式的缩放点

积函数表征，将不同特征的注意力权重进行非线性

放大，如式（9）所示。

a (q，ki ) =
exp ( )α ( )q，ki

∑
j = 1

m

exp ( )α ( )q，ki

（9）

式中a ( )q，ki 为注意力权重，计算公式如下。

α (q，ki ) = qT ki

d
（10）

式中d为点积缩放因子，取值为键向量维数。

2. 3　LSTM-AM融合神经网络

本文将 AM 融入到传统 LSTM 网络，以更有效

地凸显输入特征信息，进而提升模型性能。首先将

时序数据输入LSTM隐藏层，经过逐步处理后生成

输出和隐藏状态；然后将状态信息输入AM计算相

应权重，并对原输出值加权求和，得到聚焦于关键

信息的新输出；最后将输出与状态信息结合，通过

全连接层得到最终结果。本文将LSTM 与AM融合

后的模型结构如图3所示。

LSTM 与 AM 融合后的网络模型包含三层关键

结构，分别为LSTM隐藏层、注意力机制层以及全

连接层。LSTM 层的输入、输出维度均为 1，隐藏

单元数量设定为 64，逐步处理输入序列，保留并传

递数据信息。注意力机制层为线性结构，以前一层

的输出和隐藏状态作为输入，通过评分函数计算权

重。随后将这些权重与相应的原输出加权求和，使

得原输出值在更关键的特征信息上得到强化，最后

将加权后的值与状态信息输出到全连接层获得输出

结果。

融合模型既拥有LSTM学习输入数据时序关系

的能力，能够较好地挖掘数据特征，又通过AM让

关键信息得到强化聚焦，从而使模型性能和预测效

果得到提升。

2. 4　LSTM-AM与相似样本加权的融合模型

在短期风电功率预测任务中，仅依赖 LSTM-

AM模型的输出无法充分捕捉到风电功率数据的历

史规律和内在特性。因此，为进一步提高预测精度

与泛化能力，本文将相似历史样本与LSTM-AM模

型输出加权融合以优化预测性能。通过引入相似历

史样本，本文能够增强模型对历史规律的学习能

力，并在一定程度上抑制模型预测中的过拟合。

本文在测试集中融合LSTM-AM模型输出与相

似历史样本，采用欧式距离进行样本选取，识别与

当前窗口数据具有相似模式的历史样本。首先计算

每个历史样本单元与当前窗口单元的相似度，然后

图2　注意力机制框架

Fig.  2　Attention mechanism framework

图3　LSTM-AM融合网络的模型结构

Fig.  3　Model structure of LSTM-AM fusion network
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根据相似度大小为每个样本赋予权重。采用指数形

式的欧式距离定义相似度，将不同样本的差异进行

非线性放大，计算如式（11）所示。

sim ( xi，zj ) = exp ( -
 xi - zj

γ ) （11）
式中：sim ( xi，zj )为历史样本 xi 与当前窗口单元 zj 的

相似度；γ为缩放因子，用于将欧氏距离值缩放到

合适大小便于相似度计算；xi 为第 i个历史样本；zj

为测试集中第 j个窗口单元。

选取 k个相似度最高的样本与原输出进行融合，

定义第 i个样本的权重为wi，可由式（12）得出。

wi =
sim ( xi，zj )

∑
i = 1

k

sim ( xi，zj )
（12）

经过计算，k个样本的权重得以归一化，并且

相似度高的样本会获得较大权重。最后，将LSTM-

AM模型输出与加权后的历史样本进行融合，得到

本文所用方法的最终预测值，如式（13）所示。

ŷ j = ω1 yj + ∑
i = 1

k

ω i × yi （13）
式中：ŷ j 为测试集中第 j个窗口单元的最终预测值，

yj 为该窗口下 LSTM-AM 模型的输出值；ω1 为其权

重；yi 为第 i 个相似样本单元的真实值；ω i 为对应

权重。

本文提出的风电功率预测方法原理如图 4 所

示。该方法不仅可以充分利用LSTM模型与注意力

机制对时序数据的学习能力，还能通过相似样本融

合进一步提高模型的适应性和泛化能力，捕捉到更

多潜在的风电功率变化特性，从而提供精准可靠的

预测结果。

3　数据选取与处理

3. 1　原始数据集选取

数据的采集必须准确全面，还要充分考虑距

离、风速、风向、温度、气压和湿度等有关影响因

素。因此，本文综合考虑这些因素进行数据集选

取，实验所用数据来自中国西南某地区风电场，其

提供分辨率为 15 min 的风电功率数据。本文选取

2017 一整年的实测历史数据进行实验验证，以 15 
min为间隔、20组数据为单位来提取特征，对下一

时刻点的风电输出功率值进行预测，所使用的原始

数据样本如图5所示。

3. 2　数据预处理

原始数据集存在部分异常值或缺失信息，这将

严重破坏数据质量，降低模型性能与预测效果，进

而影响实验结论与方法评估。为此，本文在开展算

例实验前对有关数据进行了预处理。

数据缺失值一般包括两种类型，一种为单个数

据缺失，本文通过 Lagrange 插值来生成缺失信息；

另一种为整个时刻数据缺失，针对这类缺失，本文

采取分段拟合方法对单个或多个时刻的行数据进行

拟合重构。而对于原始数据中存在的异常数据信

息，本文采用滤波将其剔除，再使用相应方法视作

图4　提出的风电功率预测方法原理图

Fig.  4　Schematic diagram of proposed wind power prediction 
method

图5　原始数据集样本

Fig.  5　Samples of raw data set
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缺失信息处理。

为缩短训练时间和提高拟合精度，本文对原始

数据采取归一化处理，以避免因输入数据单位量纲

不同而造成收敛速度慢和训练误差大等问题。处理

后的训练样本转换至［0，1］区间，具体如下。

xi
* = xi - xmin

xmax - xmin
（14）

式中：xi
*、xi、xmax、xmin 分别为处理后的数据、原

始数据、样本集的最大值和最小值。

在得到模型最终输出后，还需将其反归一化为

真实量纲，公式如式（15）所示。

xi = xi ⋅ ( xmax - xmin ) + xmin （15）
3. 3　实验评价指标

本实验采用决定系数 （R2）、均方根误差

（root mean square error，RMSE，记作 eRMSE） 和绝

对误差（mean absolute error，MAE，记作 eMAE）作

为指标来评价模型的预测性能，以反映预测模型的

误差水平和拟合效果，它的值介于［0，1］，越大则

模型效果越好。3个指标的具体计算公式分别为：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n test

( yi - ŷ j )2

∑
i = 1

n test

( yi - ȳ )2
（16）

eRMSE = 1
n test

∑
i = 1

n test ( )yi - ŷ j

2
（17）

eMAE = 1
n test

∑
i = 1

n test

|| yi - ŷ j （18）
式中：n test为测试样本数量；yi和 ŷ j分别为真实值与

预测值；ȳ为样本平均值。

4　实验与分析

4. 1　超参数调优

在进行广泛测试后，发现最佳学习率在 0. 001~
0. 01之间。采用控制变量法进行实验，不同学习率

下的预测效果如表1所示。

图 6—7 分别展示了不同学习率下的决定系数

和损失迭代情况，综合结果表明学习率为 0. 005时

验证集效果达到最佳，为此将其设置为最终学

习率。

初次训练时设定迭代次数为 500轮，实验结果

表明在 200 轮以后训练集和验证集损失不再下降，

如图 8 所示。因此将训练的迭代次数设定为 200，

以加快模型训练速度。

4. 2　网络结构及AM处理

设置学习率为 0. 005、迭代次数为 200 轮后，

开展实验探索网络深度和隐藏单元大小对训练结果

的影响，如图 9所示。结果表明，网络深度及隐藏

单元大小并未对预测效果产生较大影响。如表 2所

示，综合比较不同隐藏单元及网络深度下的预测性

表1　不同学习率下的测试集R2值

Tab.  1　R2 of test set with different learning rates

训练/测试

8：2
8：2
8：2
8：2
8：2
8：2
8：2
8：2
8：2

隐藏单元规模

32
32
32
32
32
32
32
32
32

学习率

0. 001
0. 002
0. 003
0. 004
0. 005
0. 006
0. 007
0. 008
0. 009

决定系数R2

0. 892
0. 923
0. 927
0. 922
0. 934
0. 930
0. 919
0. 921
0. 916

图6　不同学习率下的决定系数R2迭代情况

Fig.  6　Determination coefficient R2 iteration under different 
learning rates

图7　不同学习率下的损失迭代情况

Fig.  7　Iterations of losses under different learning rates
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能，并结合训练速度与预测效果，选定隐藏单元规

模为64，网络深度为1层。

加入注意力机制后模型在训练过程中损失下降

更快，学习能力更强。如图 10 所示，验证集上的

预测效果因不同的处理方式而不同。结果表明，将

AM 的结果作为权重与 LSTM 输出结果进行点乘后

效果最好。

4. 3　相似样本提取

在测试集中，采用前文所述方法提取与当前窗

口单元相似的历史样本，部分相似样本与原始窗口

单元比较示例如图11所示。

结果表明，本文采取基于欧式距离的相似样本

提取方法能够在不同时段的滑动窗口选取相似度较

高的历史样本，所提取的样本与当前窗口单元具有

类似的变化特性。

4. 4　预测结果

本文使用前 5 h 的数据预测下一时刻风电功率

图8　模型训练下的损失迭代情况

Fig.  8　Iterations of losses under model trainings

图9　不同网络结构下的决定系数R2

Fig.  9　Coefficients of determination R2 for different network 
structures

表2　不同隐藏单元及网络深度下的预测性能比较

Tab.  2　Comparison of prediction performances under different 
hidden cells and network depths

隐藏单元规模

32
32
64

网络深度

1
2
1

预测性能

较好

较差

最好

图10　不同AM处理方式下的决定系数R2

Fig.  10　Coefficients of determinationt R2 under different AM 
processing modes

图11　滑动窗口单元与相似样本

Fig.  10　Sliding window units and similar samples
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值。为验证所提方法的预测性能，引入 LSTM、

CNN-LSTM、Transformer 和时空卷积网络 （time 
convolutional network，TCN）等具有代表性的深度

学习算法，以及业内学者提出的熵权综合关联度数

据挖掘方法［31］（entropy weight comprehensive as⁃
sociation data mining，EWCADM）、改进灰狼算法

-Informer 模 型［32］ （modified grey wolf optimizer-
informer，MGWO-Informer）与本文方法进行比较。

此外，将所提方法与加入注意力机制的 LSTM-

AM、融合相似样本的 LSTM-AM-SS、进行特征优

选的 Lasso-LSTM-AM 等进行比较，验证了本文方

法的优势。对比算法中各层模型主要参数设置如表

3所示。

采用不同模型在所选数据集中进行短期风电功

率预测，对比结果如表4所示。

从表 4可以看出，本文所提出的基于特征优选

与相似样本融合的LSTM-AM风电功率预测方法性

能优于其他模型。根据表 3的结果，单一 LSTM 模

型具有良好的预测效果，但由于未进行输入特征优

选和关键信息捕捉能力强化，精度相对较低。

CNN-LSTM 通过卷积从局部特征中提取关键信息，

但其对历史规律和内在特性学习不足，因此优势有

限。Transformer 擅长捕捉复杂数据集的全局信息，

但在处理序列数据时缺乏对局部特征的专注。TCN
能够更好地捕捉序列数据中远距离依赖关系，但对

局部信息的捕捉不够灵活。EWCADM 能够有效降

低数据冗余度，但未充分捕获时序数据的依赖关系

与历史模式。MGWO-Informer 显著提高了算法的

全局搜索精度，但未对数据特征提取能力进行优

化。LSTM-AM 引入注意力机制，使得模型性能得

到显著提升，但未有效降低输入特征冗余。LSTM-

AM-SS 和 Lasso-LSTM-AM 分别进行了相似历史样

本融合、冗余特征收缩，预测精度比LSTM-AM有

所提升。本文所提方法在LSTM-AM基础上引入特

征优选并结合相似历史样本，使得模型预测性能显

著提高，R2值达到 0. 971 3，且 eRMSE和 eMAE均为最

低，体现出在风电功率预测任务中的优越性。

如图 12所示，加入注意力机制后LSTM模型的

性能得到显著增强。

如图 13 所示，输入特征优选、融合相似历史

样本后的LSTM-AM模型预测结果与真实值偏差较

小，表明本文采用的方法具有良好的预测性能。

实验结果表明，本文所提方法在短期风电功率

预测任务中拥有较高的准确性，R2值达到 0. 97 以

表4　不同模型的预测性能比较

Tab.  4　Comparison of prediction performance under different 
models

模型

LSTM

CNN-LSTM

Transformer

TCN

EWCADM［31］

MGWO-Informer［32］

LSTM-AM

LSTM-AM-SS

Lasso-LSTM-AM

本文方法

R2

0. 926 7
0. 943 3
0. 958 4
0. 959 1
0. 968 5
0. 970 2
0. 964 6
0. 967 2
0. 968 7
0. 971 3

eRMSE.  /MW

6. 327 8
5. 571 5
4. 769 7
4. 735 1
4. 174 3
4. 062 7
4. 403 1
4. 342 6
4. 258 3
4. 095 9

eMAE/MW

4. 812 7
4. 280 3
3. 649 6
3. 598 5
3. 182 6
3. 094 2
3. 395 4
3. 314 9
3. 250 6
3. 125 8

表3　对比算法的主要参数设置

Tab.  3　Main parameter settings of comparison algorithms

名称

全局参数

LSTM主要参数

CNN主要参数

AM主要参数

Transformer主要参数

TCN主要参数

EWCADM［31］关联度指标

MGWO-Informer［32］主要参数

参数

时间步长 timesteps=20
训练周期数 epochs=200
优化器Optimizer=Adam

学习率 lr=0. 005
卷积核大小kernel_size=1

激活函数 activation=Softmax

键维度key_dim=64
卷积核大小 kernel_size=3

Pearson相关系数
Kendall相关系数

学习率 lr=0. 008

损失函数Lossfunction=R2
正则化系数 regularizer=0. 1
隐藏单元数hidden_size=64

过滤器数量 filters=64
Lambda层SINGLE_ATTENTION_VECTOR=False

编码器层数 encoder_layers=3
膨胀系数 dilations=［1~2，4］

Spearman相关系数
互信息相关系数

丢弃率dropout=0. 008
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上，相比于传统模型有明显提升。可以看出，输入

特征优选以及融合相似样本后的LSTM-AM模型能

够更有效地捕捉时间序列数据的长期特性与内在联

系，从而提升预测性能。

4. 5　泛化能力验证

为验证本文所提方法的泛化能力，本节采用国

外某风电场 2011 年的数据进行研究［33］。该场站的

风机额定功率为 16 MW，数据采样颗粒度为 15 
min。实验中采取 8∶2 的方式划分训练集与测试

集。表 5对该数据集下不同模型的预测结果进行了

比较。由结果可知，本文所提方法的 R2 值为

0. 958 9，eRMSE 和 eMAE 都低于其他模型，在该数据

集下仍表现最优，证明其具有较好的泛化能力。

5　结语

本文针对现有短期风电功率预测方法泛化性

差、精度不足，以及风电功率数据时序关联强、不

确定性高等问题，采用 Lasso 回归降低模型输入特

征冗余，并将相似历史样本与注意力机制融入到

LSTM网络模型来进行风电功率预测。通过对原始

数据进行Lasso特征优选，减少了样本冗余的影响。

在此基础上将AM加入到LSTM 网络中用于聚焦重

要特征，提升模型的关键信息提取能力。最后，结

合相似历史样本对输出值进行加权融合，得到最终

预 测 结 果 。 与 单 一 LSTM、 LSTM-AM 和

Transformer等模型的对比实验结果表明，本文提出

的基于特征优选与相似历史样本融合的 LSTM-AM
方法在风电功率预测任务中表现更优，拥有较强的

预测性能，能够为电力系统规划运行提供支撑。
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