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摘要
为了更好地预测风电场的风电功率，提取风电场相邻站点之间时空

信息和潜在联系，提出了一种基于卷积神经网络（ＣＮＮ）、互信息（ｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）法、长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）、注意力机制（ＡＴ）和粒子
群优化（ＰＳＯ）的短期风电场预测模型（ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ）。ＣＮＮ用于
提取不同站点的空间特征，ＬＳＴＭ则用于获取多个站点的风电数据的时
间依赖信息，据此设计 ＣＮＮＬＳＴＭ时空预测模型，并结合深度学习算
法，如ＭＩ特征选择、ＡＴ注意力机制、ＰＳＯ参数优化，对模型进一步改
进。通过两个海岛风电场的实验数据分析可知，所提模型具有最优的统

计误差，ＣＮＮＬＳＴＭ模型可以高效提取风电场时空信息并进行时间序列
预测，而结合深度学习算法（ＭＩ、ＡＴ和 ＰＳＯ）后的组合模型能进一步提
高风电功率预测精度和稳定性。
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０　引言

在过去的几十年里，全球风力发电装机容量增

长迅速。目前，风能作为一种清洁、绿色的可再生

能源，被广泛地应用于实际生活中。所以风电场的

风电预测为城市建设输送电能与电路建设提供有效

参考依据［１］。目前风电预测模型可分为三类：时间

序列模型、传统机器学习模型和组合模型［２］。时间

序列模型对于线性的、平稳的数据预测效果表现较

好［３］，但对于非平稳性，非线性的数据预测效果稍

差，为了改善在非线性和非平稳时间序列的预测效

果，机器学习方法如 ＴＣＮ时序卷积，ＬＳＴＭ长短时
记忆神经网络被用于风电预测，并且效果有所提

升。此外，组合模型比单一机器学习方法的预测效

果有进一步提高，如 Ｈｅ等［４］使用基于集合经验模

态分解（ＥＥＭＤ）和最小绝对收缩选择算子—量化回
归神经网络（ＬＡＳＳＯＱＮＮ）的风电预测组合模型，
对提高风电预测性能，衡量和降低预测过程不确定

性具有较好的能力。Ｐａｎ等［５］提出将自适应多组鲑

鱼群算法（ＡＭＳＳＡ）与ＢＰ神经网络结合的风电功率
预测模型，对风电预测取得较好的预测结果。Ｈｅ
等［６］提出了一种基于并行主从（ＭＳ）模型的多核并行
分位数回归神经网络（ＭＰＱＲＮＮ）。该算法将所有分
位数上的复杂预测任务划分为多个并行子任务，独

立运行在不同的核上，从而可以充分利用多核ＣＰＵ的
性能优势，提高联合操作模型的计算效率，ＭＰＱＲＮＮ
不仅可以提高ＱＲＮＮ的训练效率，而且可以获得精
确的风电功率预测结果。Ｎｉｕ等［７］提出基于注意的

门控递归单元（ＡＧＲＵ）的序列模型，提高预测的准确
性和稳定性。Ｑｕ等［８］提出新的混合分解技术（ＨＤＴ）
和改进的花授粉算法（ＦＰＡ）的 ＢＰ神经网络预测模
型，非常适用于非平稳多步风速预测。Ｗａｎｇ等［９］用

Ｋ均值聚类算法处理数值天气预报，选择对预测精
度影响巨大的天气数值作为深度信念网络（ＤＢＮ）
模型的输入，预测结果优于 ＢＰ神经网络。Ｊｉａｎｇ
等［１０］提出了基于增强变分模态分解、深度特征选

择和多误差修正的概率风速预测框架，结果表明该

方法具有较好的预测能力，可能更适合于具有非平

稳性和非高斯性的数据。Ｌｕ等［１１］提出了基于时空

（ＳＴ）分析的多输出支持向量机（ＭＳＶＭ）模型，来预
测多个风电场的风电功率。Ｌｉ等［１２］提出空间重构

（ＰＳＲ）来重构风动力系统的相空间，其次使用主成
分分析（ＰＣＡ）最大程度地减少延迟时间和相位尺寸
不当所带来的影响，进而使用资源分配网络（ＲＡＮ）

建立预测模型，分析结果表明，在４８ｈ中的预测误
差约为３％，明显低于其他预测方法所获得的误差，
并且该模型可以预测不同容量、不同海拔高度的涡

轮机风电功率。刘洪池［１３］提出基于 ＶＭＤＢＰＮＮ组
合模型拟合各特征变量，对风电功率预测精度提升。

Ｄｕ等［１４］提出了一种基于双向长短期（ＢｉＬＳＴＭ）的时
间注意编码解码模型处理时间序列问题，能自适应

学习长期依赖和隐藏的相关特征。Ｌｉ等［１５］提出了

一种由神经网络、小波变换、特征选择和偏最小二

乘回归（ＰＬＳＲ）组成的风电场发电预测的综合方法，
有效克服了风电功率级数的非平稳性，提高预测精

度。Ｊｉａｎｇ等［１６］提出了Ｖ支持向量机（ＶＳＶＭ）混合
风速预测模型，选择相邻站点的风速特征作为输

入，并采用杜鹃搜索（ＣＳ）算法调整模型参数，该模
型具有良好的非线性拟合能力和更高的精度。

以上方法主要在风速或风电预测过程中，使用

信号分解、权重分配、深度学习和回归模型和参数

优化等方法进行研究，主要根据时间序列的前后依

赖关系进行数据预测，而且大多数风电风速预测方

法仅使用单个站点的特征数据，没有考虑风电场相

邻站点特征的潜在时空联系，忽略其在空间上的特

征信息，使得预测准确性有一定局限性。为了更好

利用多站点时空数据预测风电功率，本文利用两个

风电场的多站点风电数据的时空相关性和深度学习

方法进行预测研究。

本文主要考虑风电场多站点时间和空间的综合

特征，提出了基于ＣＮＮＬＳＴＭ和深度学习算法（ＭＩ、
ＡＴ和ＰＳＯ）的时空风电组合预测模型（ＭＩＣＮＮＡＬ
ＳＴＭＰＳＯ）。本文主要工作包括：
１）原始数据集为多站点多维特征风电数据，通

过ＭＩ算法对数据集的时间和空间相关性进行分析，
消除数据间的冗余信息，对原始数据集进行降维。

２）考虑各站点的数据相关性，对降维后的数
据利用ＣＮＮ卷积模型提取各站点空间信息，通过
ＬＳＴＭ获取时间依赖信息，提出 ＣＮＮＬＳＴＭ时空组
合预测模型，该模型比常规组合模型有更好的预测

性能。

３）采用 ＡＴ、ＰＳＯ等深度学习算法，对 ＣＮＮ
ＬＳＴＭ进行改进，提出了ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ的组合
预测模型，进一步提高风电功率预测精度和稳定性。

１　相关理论和方法

１．１　互信息法
在风电场预测过程中，各风电站点多维特征变

９９４４期 廖雪超，等：基于ＣＮＮＬＳＴＭ及深度学习的风电场时空组合预测模型



量之间存在一定的相关性。互信息法利用计算互信

息函数来确定相关因子，是一种非线性的分析方

法，在时间序列预测和特征筛选等领域有着广泛的

应用［１７］。两个随机变量ｘ和ｙ的互信息可以定义为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝∑
ｘ∈Ｘ
∑
ｙ∈Ｙ
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｂｐ（ｘ，ｙ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）　 （１）

其中，Ｘ、Ｙ为随机变量，ｐ（ｘ，ｙ）是ｘ和ｙ的联合概
率密度函数，ｐ（ｘ）和 ｐ（ｙ）分别是 ｘ和 ｙ的边缘概
率密度函数。

１．２　卷积神经网络
卷积神经网络（ＣＮＮ）具有强大的空间网格数

据处理能力。ＣＮＮ卷积过程如图１所示，步骤主要
包括：

卷积层：其作用是对输入多维特征网格数据进

行特征提取，通过滑动窗口数据与卷积核做内积，

提取不同位置数据的权重，得到一个新的矩阵，即

特征图。

池化层：主要工作是降维采样，通过滑动窗口

方式得到计算窗口矩阵的最大值，其作用是逐步降

低数据特征的尺寸，减少网络参数，降低运算过程

中ＣＰＵ资源耗费，同时也能够有效控制过拟合。
通过这种最大值的降维方式，可最大限度激活数据

特征，去除干扰项和噪声影响。

全连接层：连接特征图所有神经单元，经隐含

层输出结果。

图１　ＣＮＮ卷积过程
Ｆｉｇ１　ＣＮＮｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

１．３　ＬＳＴＭ网络
ＬＳＴＭ可解决循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）长时间序列训练过程中存在的梯度
爆炸、梯度消失与无法长久保存历史信息的问

题［１８］。相比传统循环神经网络，ＬＳＴＭ能够在更长
的历史数据中表现更优的预测性能。ＬＳＴＭ内部由
３个独特的门结构和一个用于存储记忆的状态模块
组成［１２］，ＬＳＴＭ单元结构如图 ２所示，其中 Ｃｔ为
ＬＳＴＭ单元 ｔ时刻状态信息，ｈｔ为隐含层 ｔ时刻输

出，ｆｔ为ｔ时刻遗忘门，ｉｔ为ｔ时刻输入门，Ｃ
～
ｔ为当

前时刻信息，ｏｔ为ｔ时刻输出门，·表示相乘，表

示相加，σ为ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。
１）遗忘门，过滤上一时刻单元状态 Ｃｔ－１遗忘

的程度：

ｆｔ＝σ（Ｗｆ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ）　 （２）
２）输入门，决定哪些信息被加入到本单元中：

ｉｔ＝σ（Ｗｉ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ）　 （３）
３）ｔ时刻单元状态更新，根据ｆｔ和ｉｔ将新的记

忆信息有选择性地记录到Ｃｔ中：

Ｃ
～
ｔ＝ｔａｎｈ（Ｗ珓ｃ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂ珓ｃ）　 （４）

Ｃｔ＝ｆｔＣｔ－１＋ｉｔＣ
～
ｔ （５）

４）ｔ时刻输出门，将 Ｃｔ激活，并决定 Ｃｔ的输
出大小：

ｏｔ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ）　 （６）
ｈｔ＝ｏｔｔａｎｈＣｔ （７）

其中，Ｗｆ、Ｗｉ，Ｗ珓ｃ、Ｗｏ为各个模块对应的权重矩
阵，ｂｆ、ｂｉ，ｂ珓ｃ、ｂｏ为偏置项，σ为 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数，ｔａｎｈ为双曲正切激活函数，定义为

σ（ｘ）＝１／（１＋ｅ－ｘ）　　　　　　 （８）
ｔａｎｈｘ＝（ｅｘ－ｅ－ｘ）／（ｅｘ＋ｅ－ｘ） （９）

输出层依据式（１０）将 ｈｔ经过一个全连接层得
到最终的预测值ｙｔ：

ｙｔ＝σ（Ｗｙｈｔ＋ｂｙ）　 （１０）
其中，Ｗｙ、ｂｙ分别为权重矩阵和偏置项。

图２　ＬＳＴＭ内部结构
Ｆｉｇ．２　ＬＳＴＭｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　系统模型设计

２．１　符号描述和实验建模
本文所用多站点多维特征预测风电功率的表述为

Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ］ｎ×ｔ　　　　
＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｔ］∈Ｒ

ｎ×ｍ×ｔ （１１）
其中，ｎ为观测站点编号，ｔ是观测时间序列的窗口
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长度，ｍ为数据特征维度，则ｔ时刻特征数据描述为
Ｘｔ＝［ＷＰ

ｉ
ｔ，ＷＳ

ｉ
ｔ，ＷＤ

ｉ
ｔ，ＴＥ

ｉ
ｔ，ＰＡ

ｉ
ｔ，ＤＥ

ｉ
ｔ］，　

ｉ＝１，２，…，ｎ （１２）
其中，ＷＰ为风电功率，ＷＳ为风速，ＷＤ为风向，
ＴＥ为温度，ＰＡ为气压，ＤＥ为空气密度，ｉ为站点
编号，ｔ为时间步。

本文多维特征风电功率预测问题，是对给定观测

序列历史数据Ｘ＝［Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｔ－１］（Ｘｔ∈Ｒ
ｎ×ｍ×Ｔ），

寻找观测历史数据Ｘ和目标预测变量Ｙ（ｔ）之间的非
线性映射关系，使得Ｙ（ｔ）＝Ｆ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｔ－１）。
２．２　ＣＮＮＬＳＴＭ模型

ＣＮＮ具有很好的空间网格数据特征提取能力，
ＬＳＴＭ则可以较好地分析时间序列数据间的依赖关
系，因此本文将ＣＮＮ与ＬＳＴＭ相结合。针对本文多
站点多维特征数据，将ｎ个站点ｍ个特征的数据组
成ｎ行ｍ列矩阵，并将ｔ个时刻的矩阵数据构造为

时间分布层，以获取更多时间序列数据的步长信

息。ＣＮＮ模型输入层维度为ｎ×ｍ×ｔ（６×６×３０）。
ＣＮＮ卷积层特征图的输出 珔Ｘｉ，ｊ为

珔Ｘｉ，ｊ＝ｆ (ｃｏｖ ∑
ｋ

ｎ＝０
∑
ｋ

ｍ＝０
ｗｎ，ｍＸｉ＋ｎ，ｊ＋ｍ＋ｂｎ， )ｍ 　（１３）

其中，Ｘｉ＋ｎ，ｊ＋ｍ是输入矩阵的第ｎ行ｍ列的值，ｆｃｏｖ（·）
是选择激活函数，ｗｎ，ｍ为卷积核 ｎ行 ｍ列的权重，
ｂｎ，ｍ是卷积核偏差，ｋ为滑动窗口大小。通常输入
矩阵使用多个卷积核进行卷积操作。

ＣＮＮ池化层则通过２×２或３×３滤波器和滑
动窗口步长（ｓｔｒｉｄｅ＝２）进行降维下采样，最大限度
激活权重大的特征，去除干扰和噪声信息，再通过

展平层将数据展平为一维阵列 珚ＸＺ（珚ＸＺ＝［ＸＺ１，ＸＺ２，
…，ＸＺ（ｔ－１）］），作为时间序列输入到 ＬＳＴＭ层。最
后，通过完全连接层和输出层获得目标站点的预测

结果，如图３所示。

图３　ＣＮＮＬＳＴＭ组合模型结构
Ｆｉｇ．３　ＣＮＮＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．３　ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ模型
文［１９］采用ＭＩ序列选择方法，实现对称图的

特征处理，有效去除约５０％的基于模型的特征和
９５％的对称像素，并且没有明显的损失，这说明ＭＩ
可以剔除不相关和冗余的信息，识别最重要的特

征。本文多维特征原始数据噪声较多，直接输入

ＣＮＮＬＳＴＭ模型，会对模型预测性能造成干扰，因
此基于以上 ＣＮＮＬＳＴＭ模型，通过 ＭＩ对原始数据
集Ｘ进行特征选择后再作为 ＣＮＮ的输入，从而减
少ＣＮＮ卷积的数据维度，在保持模型预测精度的
前提下减少算法消耗，构造如图４所示的 ＭＩＣＮＮ
ＬＳＴＭ模型。

图４　ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ组合模型结构
Ｆｉｇ．４　ＭＩＣＮＮＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型
在传统ＬＳＴＭ模型中，ＬＳＴＭ层通过全连接层

连到输出层。本文则将 ＬＳＴＭ与注意力机制相结

合，在ＬＳＴＭ隐含层的最后一个时刻加入注意力机
制；其结构如图５所示；利用注意力机制将 ＬＳＴＭ
层ｔ时刻的隐含层输出与模型最终预测结果相关
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联，注意力机制层使用的激活函数为 ｓｏｆｔｍａｘ函数，
其作用计算隐含层向量的权重；而输出层采用的激

活函数为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其作用把向量映射到输出。
文［２０］中的ＬＳＴＭＡｔｔｅｎｔｉｏｎ方法能有效分析输入输
出的相关性，以获得更多重要时间的整体特征，通

过学习特征权重，提高网络表示能力。而本文要解

决的是风电数据非线性导致预测结果不稳定的问题。

ＡＬＳＴＭ则依据式（１４）得到注意力向量Ｇｔ：
Ｇｔ＝φ（Ｗｈｈｔ＋ｂｈ）　 （１４）

其中，φ（ｘ）为 ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，Ｗｈ为权重向量，
ｂｈ为偏置项。然后依据式（１５）将 Ｇｔ与 ｈｔ作元素
乘法，得到注意力层的输出：

ｈ^ｔ＝ｈｔＧｔ　 （１５）

最后，将 ｈ^ｔ作为后面ＬＳＴＭ输出层的输入，并
得到最终的预测值：

ｙｔ＝σ（Ｗｙｈ^ｔ＋ｂｙ）　 （１６）
　　在２．３节ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ基础上，通过对ＬＳＴＭ

添加注意力机制，得到图６所示的 ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ
模型。

图５　ＡＬＳＴＭ模型结构
Ｆｉｇ．５　ＡＬＳＴＭｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图６　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ组合模型结构
Ｆｉｇ．６　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．５　ＰＳＯ参数优化
在使用 ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ对多维特征进行预测过

程中，ＣＮＮ滤波器个数（ｎｆ）、ＣＮＮ卷积核（ｎｋ）、
ＬＳＴＭ隐含层（ｎＬ）、ＬＳＴＭ迭代次数（ｎｂ）等参数对
模型预测性能影响较大，需对以上超参数进行优

化。本文利用 ＰＳＯ对组合模型进行的以上参数进
行寻优，采用不同参数对测试集进行迭代预测，并通

过评价指标均方根差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）
作为粒子最优解的评估标准，找到最优参数，从而

得到最优的风电预测结果。ＰＳＯ算法流程如图７所
示，具体步骤为：

步骤１　初始化。在范围内随机初始化粒子参
数Ｐｉ＝｛ｎｆ，ｎｋ，ｎＬ，ｎｂ｝，并定义初始种群的粒子，
赋予其初始速度和位置。

步骤２　迭代。每个粒子在探索空间中单独的
搜寻最优解，并将其记录为当前最优解。迭代函数

如式（１７）所示，其中 ｖｉ是粒子在 ｉ次迭代的速度，

ｃ１和ｃ２是学习因子，ｒａｎｄ（·）是介于（０，１）之间的
随机数，粒子通过追寻局部最优解 ｐｂｅｓｔ（Ｐｉ）和全
局最优解ｇｂｅｓｔ（Ｐｉ）来确定后续位置。式（１８）中 ｘｉ
是粒子在第ｉ次迭代更新位置。

ｖｉ＋１＝ｖｉ＋ｃ１ｒａｎｄ（·）（ｐｂｅｓｔ（Ｐｉ）－ｘｉ）＋　
ｃ２ｒａｎｄ（·）（ｇｂｅｓｔ（Ｐｉ）－ｘｉ） （１７）

ｘｉ＋１＝ｘｉ＋ｖｉ＋１ （１８）
步骤３　寻优。每个粒子单独进行寻优，并将

当前最优解与整个粒子群里的其他粒子共享，找到

最优的那个最优解作为参数粒子群的全局最优解。

步骤４　评估。每次迭代对组合模型进行训练
并计算出预测值及误差值ＲＭＳＥ。

步骤５　停止迭代。模型在搜索过程中达到最
大迭代次数且满足ＲＭＳＥ最优则停止，否则返回步
骤２继续更新粒子。
２．６　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ组合模型

综上，本文提出了一种基于以上算法的短期风
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电组合预测模型 ＭＩＣＮＮＬＳＴＭＡＴＰＳＯ，模型整体
结构如图８所示。

图７　ＰＳＯ算法流程
Ｆｉｇ．７　ＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

图８　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ组合模型结构
Ｆｉｇ．８　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯｃｏｍｂｉｎｅｄｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

组合模型的主要包括：

１）ＭＩ互信息：将过去 ｔ小时内 ｎ个站点的 ｍ

维特征作为输入数据（６×６×３０＝１０８０），利用 ＭＩ
对原始数据（１０８０维）进行时间维度的初步特征选
择，得到其中权重最高的前３６０维数据，组成６×
２×３０的网格数据。

２）ＣＮＮ卷积：对ＭＩ特征选择后的数据，进行卷
积与池化，充分提取数据空间特征，数据展平成具有

时序特征与空间特征的一维阵列，作为ＬＳＴＭ的输入。
３）ＣＮＮＬＳＴＭ模型：ＣＮＮ提取多站点空间信

息，ＬＳＴＭ获时间序列记忆信息，ＣＮＮＬＳＴＭ模型
充分考虑风电场各站点的时间和空间信息，进一步

提高多站点预测能力。

４）ＡＴ注意力机制：通过结合了局部 ＡＴ机制
的ＬＳＴＭＡＴ模型，对ＬＳＴＭ隐藏层学习权重，进一
步注意ＬＳＴＭ在最后时刻的输出，提高预测能力。
５）ＰＳＯ参数选优：采用 ＰＳＯ算法对 ＣＮＮ和

ＬＳＴＭ模型关键参数进行寻优，找到最优解。

３　实验及分析

３．１　实验数据集
实验数据来源美国国家可再生能源实验室

（ＮＥＲＬ），取自圣克鲁斯岛（约西经 １２０°，北纬
３４°）风电场和圣米格尔岛（约西经１２０°，北纬３４°）
风电场。从２０１９年７月２８日至２０１９年１０月５日
（１００００条数据），数据集采样时间间隔为１０ｍｉｎ。
本实验数据集可在美国国家可再生能源实验室

（ＮＥＲＬ）官网获得：ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｎｅｒｌ．ｃｏｍ。
所选风电场位于太平洋西南岸，地势西北低东

南高，其主导风向为西北方向，风电站的研究区域

和分布如表１和图９所示。

表１　站点位置信息
Ｔａｂ．１　Ｓｉｔｅｌｏｃａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ａ区
站点 西经 北纬

Ｂ区
站点 西经 北纬

Ｂ２ １２０．１８４ ３３．９０９
Ａ３ １２０．３０１ ３４．０３３ Ｂ３ １２０．１３６ ３３．９０３
Ａ４ １２０．３７０ ３４．０３４ Ｂ４ １２０．０９４ ３３．９１４
Ａ５ １２０．４３３ ３４．０１７ Ｂ５ １２０．１２９ ３３．８８５
Ａ６ １２０．４１２ ３４．０２３ Ｂ６ １２０．１０８ ３３．８９１

Ｂ７ １２０．０８７ ３３．８９６
Ａ８ １２０．４６０ ３４．０２９ Ｂ８ １２０．０６６ ３３．９０２
Ａ９ １２０．３３４ ３４．０６２ Ｂ９ １２０．０４５ ３３．９０７
Ａ１０ １２０．４６７ ３４．０４６ Ｂ１０ １２０．０２４ ３３．９１２
Ａ１１ １２０．４４６ ３４．０５２ Ｂ１１ １２０．００３ ３３．９１８
Ａ１２ １２０．４２５ ３４．０５７ Ｂ１２ １１９．９８２ ３３．９２３
Ａ１３ １２０．４０４ ３４．０６３ Ｂ１３ １２０．０３９ ３３．８９０
Ａ１４ １２０．３７６ ３４．０５１ Ｂ１４ １２０．０６０ ３３．８８４
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图９　站点示意图
Ｆｉｇ．９　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｓｉｔｅ

　　选取Ａ８和Ｂ８站点作为目标站点，其风电数据
如图１０和图１１所示，实验采用前８０００条数据（蓝
色部分）作为训练集，后２０００条数据（红色部分）
作为测试集。从中可以看出该站点风电数据有如下

特点：

１）风电数据具有高随机性与波动性。
２）该区域地理位置比较特殊，位于海上岛屿，

风速变化强烈，风向难以捉摸，大气环境也变化

无常。

图１０　Ａ区Ａ８站点风电数据
Ｆｉｇ．１０　ＷｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｏｆｓｉｔｅＡ８ｉｎａｒｅａＡ

图１１　Ｂ区Ｂ８站点风电数据
Ｆｉｇ．１１　ＷｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｏｆｓｉｔｅＢ８ｉｎａｒｅａＢ

３．２　数据处理与分析
１）归一化
将有量纲的原始数据集变换为０～１范围之内

无量纲的标量，这样不仅可以使后续模型处理更加

快速，而且便于把不同单位或量级的指标能够进行

比较和加权。

ｙ＝（ｘ－ｘｍｉｎ）／（ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ）　 （１９）
其中，ｘ为每一时刻的特征数据，ｘｍｉｎ为该特征的最
小值，ｘｍａｘ为该特征最大值。
２）数据相关性
图１２为Ａ８站点的风速和风电功率的趋势对

比，从变化趋势可知，风电和风速数据具有一致的

同步变化趋势。

图１２　Ａ８站点实际风电风速
Ｆｉｇ．１２　ＡｃｔｕａｌｗｉｎｄｐｏｗｅｒｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｔｓｉｔｅＡ８

图１３为 Ａ区各站点风电功率和 Ａ８站的实际
风电功率数据趋势对比。从中可知，Ａ区各站点实
际风电数据具有高度同步性。

表２为Ａ区站点与目标站点距离和目标站点ＷＰ
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的相关性分析，其中，Ｐｅａｒｓｏｎ、Ｓｐｅａｒｍａｎ、Ｋｅｎｄａｌｌ
分别表示皮尔森相关系数、斯皮尔曼相关系数和步

德尔相关系数。从表２可看出，临近 Ａ８站点的特
征，与其相关性较大。反之，则相关性较小，风电

数据相关性与距离成正相关。通过 Ａ区各站点的
风电数据相关性分析可知，Ａ５、Ａ６、Ａ８、Ａ１０、
Ａ１１、Ａ１２站点距离和相关性具有良好的参考性，
因此用这些站点的相关数据进行预测。

图１３　各站点实际风电数据
Ｆｉｇ．１３　Ａｃｔｕａｌｗｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｏｆｅａｃｈｓｉｔｅ

表２　Ａ区各个站点风电与预测点风电的相关性
Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｔｅａｃｈｓｉｔｅｉｎ

ＺｏｎｅＡａｎｄｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｏｉｎｔｓ

站点
与Ａ８距离
／ｋｍ

与Ａ８的相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｋｅｎｄａｌｌ
Ａ１０ ２．０３２ ０．９９７８ ０．９９８３ ０．９６７５
Ａ１１ ２．８６９ ０．９９６１ ０．９９６９ ０．９５３８
Ａ５ ２．８２０ ０．９９４１ ０．９９５３ ０．９５３８
Ａ６ ４．５０９ ０．９８６４ ０．９８６１ ０．８９８９
Ａ１２ ４．５３４ ０．９８２１ ０．９８９０ ０．９１１３
Ａ１３ ６．４２５ ０．９６６７ ０．９７７１ ０．８７１２
Ａ１４ ８．１１６ ０．９３１８ ０．９５４７ ０．８１６４
Ａ４ ８．３７５ ０．８７９８ ０．９３７３ ０．７８２５
Ａ９ １２．１６２ ０．９２９ ０．９５２９ ０．８１３３
Ａ３ １４．７８７ ０．９５０３ ０．９６５７ ０．８３９３

　　Ｂ区站点相关性分析如表３所示，同理 Ｂ区选
用Ｂ８作为待预测中心站点，选用Ｂ６～Ｂ１０、Ｂ１３站
点的相关数据进行预测。

表３　Ｂ区各个站点风电与预测点风电的相关性
Ｔａｂ．３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｔｅａｃｈｓｉｔｅｉｎ

ＺｏｎｅＢａｎｄｗｉｎｄｐｏｗｅｒａｔｆｏｒｅｃａｓｔｐｏｉｎｔｓ

站点
与Ｂ８距离
／ｋｍ

与Ｂ８的相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｋｅｎｄａｌｌ
Ｂ９ ２．０２９ ０．９６８５ ０．８２０５ ０．７８５５
Ｂ７ ２．０４５ ０．９６１７ ０．７８４２ ０．７２９３
Ｂ１３ ２．８５７ ０．８８６４ ０．８１０５ ０．７６１
Ｂ１０ ４．０４５ ０．９２３３ ０．７０４９ ０．６６６３
Ｂ６ ４．０５９ ０．７９０７ ０．６０５２ ０．５１５８
Ｂ１２ ８．１１４ ０．９３００ ０．５９８６ ０．５５４１
Ｂ１１ ６．０６１ ０．９３０５ ０．６０６１ ０．５６４２
Ｂ５ ６．０８９ ０．５５８０ ０．４７６５ ０．３８０２

　　３）风电自相关性分析
为了确定后续预测模型的时间步长，本文采用

自相关函数（ＡｕｔｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＡＣＦ）和偏自
相关函数（ＰａｒｔｉａｌＡｕｔｏＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＡＣＦ）
准确分析本次实验所用风电数据的自相关步长。从

图１４可以看出，在风电数据区间内，ＡＣＦ图特征
是拖尾，而 ＰＡＣＦ图特征是截尾，因此该风电数据
满足回归模型的预测特性，而从 ＡＣＦ图中可以看
出风电数据在滞后３０步左右的时间进入置信区间，
所以时间序列模型的时间步初步定为３０步。

图１４　Ａ区风电和风速数据ＡＣＦ和ＰＡＣＦ图
Ｆｉｇ．１４　ＡＣＦａｎｄＰＡＣＦｄｉａｇｒａｍｓｏｆｗｉｎｄｐｏｗｅｒ

ａｎｄｗｉｎｄｓｐｅｅｄｄａｔａｉｎＺｏｎｅＡ

４）特征维度
表４为多维特征特征相关性分析，可以看出风电

和风速具有高度相关性、风向也是影响风电一个重要

因素，而密度气压等，影响风电的程度微乎其微。

３．３　评价指标
在本次实验中使用３种评价指标：
平均绝对误差：

ＭＡＥ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｔ＝１
ｙ（ｔ）－ｙ^（ｔ） 　 （２０）

平均方根误差：

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ｙ（ｔ）－ｙ^（ｔ））

槡
２　 （２１）

平均绝对标度误差：

　 ＭＡＳＥ＝Ｎ－１Ｎ ∑
Ｎ

ｔ＝１

ｙ（ｔ）－ｙ^（ｔ）

∑
Ｎ

ｔ＝２
ｙ（ｔ）－ｙ^（ｔ－１）

（２２）

其中，Ｎ为风电数据总数，ｙ（ｔ）为 ｔ时刻风电站点
记录风电数据，ｙ^（ｔ）为 ｔ时刻风电预测值。三种评
价指标值越小，说明模型预测精度越高。
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表４　预测站点特征相关性对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｉｔｅｆｅａｔｕｒｅｓ

特征
Ａ区相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｋｅｎｄａｌｌ

Ｂ区相关系数

Ｐｅａｒｓｏｎ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｋｅｎｄａｌｌ

风电 １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００ １．００００

风向 ０．４５３８ ０．５４１２ ０．５１０８ ０．３３７６ ０．４６８０ ０．３３７６

风速 ０．９５００ ０．７５８７ ０．８４４８ ０．９９６３ ０．９９９０ ０．９９６２

温度 ０．２５２８ ０．１４３５ ０．１０３７ ０．０５７５ ０．０７９７ ０．０５７５

密度 －０．０７８８ －０．０３０１ －０．０２０５ ０．０１８９ ０．０３２８ ０．０１８９

压强 －０．０１１２ ０．０２５７ ０．０１９６ －０．０１１４ －０．０１１２ －０．０１１４

３．４　对比实验基准模型
为了充分说明本文提出的ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ

组合模型的预测有效性和优越性，本节采用表５中
１０个对比模型用于作实验对比。

表５　实验对比基准模型
Ｔａｂ．５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｍｏｄｅｌｓ

序号 模型 描述

Ｍ１ ＡＲＩＭＡ 差分自回归移动平均

Ｍ２ ＳＶＲ 支持向量回归

Ｍ３ ＴＣＮ 时间卷积网络

Ｍ４ ＬＳＴＭ 长短时记忆网络

Ｍ５ ＶＭＤＬＳＴＭ ＶＭＤ分解＋ＬＳＴＭ
Ｍ６ ＥＥＭＤＬＳＴＭ ＥＥＭＤ分解＋ＬＳＴＭ
Ｍ７ ＣＮＮＬＳＴＭ ＣＮＮ卷积＋ＬＳＴＭ
Ｍ８ ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ ＭＩ互信息＋ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ
Ｍ９ ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ ＭＩ互信息＋ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ＋ＡＴ
Ｍ１０ ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ 本文所提组合模型

　　各个模型主要参数设置如表６所示。对比结果
如图１５、图１６各实验模型对比所示。
３．５　预测模型实验数据分析

本节主要对组合预测模型的 ＭＩ互信息、ＣＮＮ
卷积、ＡＬＳＴＭ、ＰＳＯ粒子群优化算法几个部分算法
和预测模型，进行实验验证和对比分析。

３．５．１　ＣＮＮＬＳＴＭ卷积模型
图１５（ａ）和图１６（ａ）分别为 Ａ区、Ｂ区 ＣＮＮ

ＬＳＴＭ与 ＡＲＩＭＡ、ＴＣＮ、ＳＶＭ、ＬＳＴＭ、ＥＥＭＤＬＳＴＭ
等模型预测结果对比。实验结果表明，ＣＮＮ可以更
好地提取各个站点的相关数据信息，增加了 ＣＮＮ
卷积后的ＬＳＴＭ模型预测效果最优。各种模型预测
指标对比如表７所示，ＣＮＮＬＳＴＭ的１０组平均误差
指标ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和 ＭＡＳＥ分别为 ０．１９６、０．４１４、
０．３５６，比单一的ＬＳＴＭ、ＶＭＤＬＳＴＭ、ＥＥＭＤＬＳＴＭ、
ＴＣＮ模型误差有明显降低，从图１５（ｃ）、图１５（ｄ）、
图１６（ｃ）、图１６（ｄ）中可知，ＣＮＮＬＳＴＭ的预测数据

比其他模型的预测数据更接近与蓝色的“预测值＝实
际值”基准线，说明ＣＮＮＬＳＴＭ有更高的预测精度。

表６　模型主要参数
Ｔａｂ．６　Ｍａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ

模型 主要参数 说明

ＡＲＩＭＡ

ＳＶＲ

ＬＳＴＭ

ＴＣＮ

ＣＮＮ

ＭＩ

ＡＴＴＥＮＴＩＯＮ

ｐ＝３０ 自相关阶数

ｑ＝０ 移动平均阶数

Ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ 径向基函数

Ｃ＝１ ＲＢＦ惩罚因子
ｎｉ＝３０ 输入层节点数

ｎｈ＝１０ 隐含层节点数

ｎｏ＝１ 输出层节点数

ｅ＝０．０１ 学习率

ｂ＝２４ 批次大小

ｅｐｏｃｈ＝１００ 训练迭代次数

Ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ＝２ 卷积核

ＤＥＮＳＥ＝１ 全连接

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ＝ｒｅｌｕ 激活函数

ｆｉｌｔｅｒｓ＝１２８ 滤波器

Ｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅ＝４ 卷积核

ｎ＝３６０ 特征维度数

ｎａ＝１０ ＡＴ层节点个数

３．５．２　ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ模型
表８为ＭＩ特征选择并采用ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ模型

预测的结果对比。ＭＩ选择１０８０意味着无特征选
择变化，当ＭＩ选择特征维度为９００时，其预测指
标ＲＭＳＥ为０．３９８，此时其中ＷＰ、ＷＳ、ＷＤ、ＴＥ为
１８０维，ＤＥ为１９维，ＰＡ为１６１维，相比ＣＮＮＬＳＴＭ
（１０８０维）模型预测误差降低４％。选择１８０维数
据时，ＷＰ为１８０维，站点只有Ａ８、Ａ１０、Ａ１１三个
站点，其他站点数据没有参与卷积过程，空间相关

性数据大打折扣，其误差 ＲＭＳＥ为０．３１２，而选择
３６０维数据时，ＷＰ、ＷＳ均为１８０维，各站点数均
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为６０维，其预测结果最好（ＲＭＳＥ＝０．２６５）。说明
其他特征维度输入到 ＣＮＮＬＳＴＭ模型中存在数据

冗余，影响预测结果。这也与前文３．２节的相关性
分析得到的结果相似。

图１５　Ａ区预测模型对比
Ｆｉｇ．１５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎＺｏｎｅＡ

　　表９给出了Ａ区ＭＩ特征选择３６０维数据的ＭＩ
权重前６０维数据，ＷＳ（ｔ－１）为预测站点风电的上
一时刻风速，ＷＰ（ｔ－１）为预测站点风电的上一时
刻风电，其中前２０维特征都是 Ａ５、Ａ８、Ａ１０、Ａ１１
站点的风电和风速，这也说明 ＭＩ特征选择的结果
与表８各站点距离和特征相关性分析得到的结果
相似。

根据图１５（ｅ）中 Ａ区预测的散点图可知，ＭＩ
ＣＮＮＬＳＴＭ的预测数据结果比ＣＮＮＬＳＴＭ的更接近
于蓝色的基准线，说明 ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ更具有有效
性和稳定性，从表７的预测结果误差指标也可以看
出，ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ的最终误差指标ＭＡＥ、ＲＭＳＥ和
ＭＡＳＥ分别为０．０６０、０．２６５、０．１６４，其误差指标比

ＣＮＮＬＳＴＭ模型降低约７０％、３６％和５０％。图１６（ｅ）
中Ｂ区站点预测结果同样说明了 ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ的
预测效果更好。

３．５．３　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型
ＭＩＣＮＮＬＳＴＭＡＴ组合模型对网格数据进行卷

积，并对ＬＳＴＭ结构进行改进，增加局部ＡＴ。从
表７可以看出，ＭＩＣＮＮＬＳＴＭＡＴ的误差指标ＭＡＥ，
ＲＭＳＥ，ＭＡＳＥ分别为０．０５８、０．２４７、０１５２，比ＭＩＣＮＮ
ＬＳＴＭ模型的误差指标低８％、１０％、７％；由图１５（ｂ）
和图１６（ｂ）两种模型预测对比图可知：当风电数据
波动性较大（预测区间４００～６００，１２００～１６００），
添加注意机制的 ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型的预测精度
和稳定性明显优于ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ，从图１７的预测
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图１６　Ｂ区预测模型对比
Ｆｉｇ．１６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｉｎＺｏｎｅＢ

表７　Ａ区站、Ｂ区站预测模型误差对比
Ｔａｂ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓｏｆｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＺｏｎｅＡａｎｄＺｏｎｅＢ 单位：ｋＷ

序号 模型
Ａ区站点

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＳＥ

Ｂ区站点

ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＳＥ

１ ＡＲＩＭＡ ０．５１２ ０．８２６ １．１４８ １．０１５ １．００７ ０．６３６

２ ＳＶＲ ３．８８９ １．９７２ １．４８６ ３．６２２ １．７８９ １．２０３

３ ＴＣＮ ０．４７３ ０．７２８ ０．５８３ ０．３５９ ０．５８１ ０．２３５

４ ＬＳＴＭ ０．３８９ ０．６２４ ０．３９９ ０．３３８ ０．４８１ ０．３７９

５ ＶＭＤＬＳＴＭ ０．２７１ ０．５１９ ０．３６９ ０．１２２ ０．３８９ ０．２７８

６ ＥＥＭＤＬＳＴＭ ０．２３２ ０．４８２ ０．３４２ ０．１１８ ０．３６８ ０．２６４

７ ＣＮＮＬＳＴＭ ０．１９６ ０．４１４ ０．３５６ ０．１０８ ０．３２２ ０．１３７

８ ＭＩＣＮＮＬＳＴＭ ０．０６０ ０．２６５ ０．１６４ ０．０９５ ０．２５２ ０．１２８

９ ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ ０．０５８ ０．２４７ ０．１５２ ０．０５３ ０．２２９ ０．１４８

１０ ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ ０．０４８ ０．２２３ ０．１２９ ０．０５１ ０．２１３ ０．１３５

８０５ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



表８　ＭＩ特征维度选择分析
Ｔａｂ．８　ＭＩｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ

特征 １８０维 ３６０维 ５４０维 ７２０维 ９００维 １０８０维

ＷＰ １８０ １８０ １８０ １８０ １８０ １８０

ＷＳ ０ １８０ １８０ １８０ １８０ １８０

ＷＤ ０ ０ １７１ １８０ １８０ １８０

ＴＥ ０ ０ ９ １８０ １８０ １８０

ＤＥ ０ ０ ０ ０ １９ １８０

ＰＡ ０ ０ ０ ０ １６１ １８０

Ａ５ ０ ６０ ９２ １２０ １５０ １８０

Ａ６ ０ ６０ ９０ １２０ １６２ １８０

Ａ８ ６０ ６０ ８６ １２０ １４４ １８０

Ａ１０ ６０ ６０ ８９ １２０ １４９ １８０

Ａ１１ ６０ ６０ ８９ １２０ １４８ １８０

Ａ１２ ０ ６０ ９４ １２０ １４７ １８０

数据维度 ６×１×３０ ６×２×３０ ６×３×３０ ６×４×３０ ６×５×３０ ６×６×３０

ＲＭＳＥ ０．３１２ ０．２６５ ０．３３６ ０．３５５ ０．３９８ ０．４１４

表９　ＭＩ特征选择结果
Ｔａｂ．９　ＭＩｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

序号 特征

１ Ａ８ＷＳ（ｔ－１）
２ Ａ８ＷＰ（ｔ－１）
３ Ａ１０ＷＳ（ｔ－１）
４ Ａ１０ＷＰ（ｔ－１）
５ Ａ１１ＷＳ（ｔ－１）
６ Ａ１１ＷＰ（ｔ－１）
７ Ａ８ＷＳ（ｔ－２）
８ Ａ８ＷＰ（ｔ－２）
９ Ａ５ＷＳ（ｔ－１）
１０ Ａ５ＷＰ（ｔ－１）

序号 特征

１１ Ａ１０ＷＳ（ｔ－２）
１２ Ａ１０ＷＰ（ｔ－２）
１３ Ａ１１ＷＳ（ｔ－２）
１４ Ａ１１ＷＰ（ｔ－２）
１５ Ａ５ＷＳ（ｔ－２）
１６ Ａ８ＷＳ（ｔ－３）
１７ Ａ５ＷＰ（ｔ－２）
１８ Ａ８ＷＰ（ｔ－３）
１９ Ａ１０ＷＳ（ｔ－３）
２０ Ａ１０ＷＰ（ｔ－３）

序号 特征

２１ Ａ１１ＷＳ（ｔ－３）
２２ Ａ１１ＷＰ（ｔ－３）
２３ Ａ５ＷＳ（ｔ－３）
２４ Ａ８ＷＳ（ｔ－４）
２５ Ａ５ＷＰ（ｔ－３）
２６ Ａ１０ＷＳ（ｔ－４）
２７ Ａ８ＷＰ（ｔ－４）
２８ Ａ１０ＷＰ（ｔ－４）
２９ Ａ１１ＷＳ（ｔ－４）
３０ Ａ６ＷＳ（ｔ－１）

序号 特征

３１ Ａ１１ＷＰ（ｔ－４）
３２ Ａ１２ＷＳ（ｔ－１）
３３ Ａ６ＷＰ（ｔ－１）
３４ Ａ５ＷＳ（ｔ－４）
３５ Ａ１２ＷＰ（ｔ－１）
３６ Ａ８ＷＳ（ｔ－５）
３７ Ａ５ＷＰ（ｔ－４）
３８ Ａ６ＷＳ（ｔ－２）
３９ Ａ１０ＷＳ（ｔ－５）
４０ Ａ１２ＷＳ（ｔ－２）

序号 特征

４１ Ａ１０ＷＰ（ｔ－５）
４２ Ａ８ＷＰ（ｔ－５）
４３ Ａ６ＷＰ（ｔ－２）
４４ Ａ１１ＷＳ（ｔ－５）
４５ Ａ１２ＷＰ（ｔ－２）
４６ Ａ１１ＷＰ（ｔ－５）
４７ Ａ６ＷＳ（ｔ－３）
４８ Ａ５ＷＳ（ｔ－５）
４９ Ａ１２ＷＳ（ｔ－３）
５０ Ａ６ＷＰ（ｔ－３）

序号 特征

５１ Ａ５ＷＰ（ｔ－５）
５２ Ａ１２ＷＰ（ｔ－３）
５３ Ａ１０ＷＳ（ｔ－６）
５４ Ａ８ＷＳ（ｔ－６）
５５ Ａ１１ＷＳ（ｔ－６）
５６ Ａ１０ＷＰ（ｔ－６）
５７ Ａ８ＷＰ（ｔ－６）
５８ Ａ６ＷＳ（ｔ－４）
５９ Ａ１１ＷＰ（ｔ－６）
６０ Ａ１２ＷＳ（ｔ－４）

图１７　模型预测误差对比
Ｆｉｇ．１７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

９０５４期 廖雪超，等：基于ＣＮＮＬＳＴＭ及深度学习的风电场时空组合预测模型



误差对比柱状图中也可以看出，ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ所
有评价指标在两个区域的预测误差均为最优。

３．５．４　ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ参数寻优
表１０为ＰＳＯ粒子群参数寻优的过程与结果，

当模型中参数Ｐｉ＝｛ｎｆ，ｎｋ，ｎＬ，ｎｂ｝分别为４６、２、
３７、６４时，模型预测精度最高（表１０中加黑部分），
误差最小，故选择该组参数作为模型训练参数。

３．６　组合模型预测精度与稳定性分析
利用模型Ｍ３～Ｍ１０对Ａ区和 Ｂ区站点风电数

据分别进行２０组预测实验，并对实验结果的误差指

标ＲＭＳＥ进行对比，图１８和图１９为２０组预测结果
的箱线图对比。从图中可以看出：１）ＣＮＮＬＳＴＭ的
预测误差 ＲＭＳＥ平均数为０．４８，优于 ＥＥＭＤＬＳＴＭ、
ＶＭＤＬＳＴＭ和ＴＣＮ，可以说明ＣＮＮ卷积在处理空间
上多站点特征联系方面明显优于信号分解。２）增加
ＡＴ和ＭＩ的ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型平均误差ＲＭＳＥ为
０．２４，预测效果也有明显提升。３）从稳定性的角度
来看，本文所提出的模型经过ＰＳＯ粒子群算法优化
之后，其标准差为０．０２１比 ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ标准差
０．０２５稳定，更容易训练出更优的模型。

表１０　ＰＳＯ粒子群参数寻优
Ｔａｂ．１０　ＰＳＯｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

序号 ｎｆ ｎｋ ｎＬ ｎｂ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

１ ２８ ２ ３２ ５５ ０．０５８６ ０．２４２１ ０．１６５４
２ ９６ ２ ２９ ９２ ０．０８０２ ０．２８３２ ０．１９０１
３ ５８ ４ １６ ２９ ０．０６００ ０．２４４９ ０．１５２２
４ ７８ ４ ３９ ７６ ０．０５３４ ０．２３１１ ０．１５６８
５ ８６ ４ ４７ ６３ ０．０７３５ ０．２７１１ ０．１７６６
６ ７９ ４ ２２ ９４ ０．０５１７ ０．２２７５ ０．１４７４
７ ９２ ３ ４８ ７５ ０．０６３６ ０．２５２２ ０．１７９４
８ ３３ ２ １７ ２６ ０．０６０４ ０．２４５８ ０．１６３２
９ ４７ ３ ２２ ６０ ０．０６５６ ０．２５６０ ０．１７１６
１０ ２０ ５ ５０ ５７ ０．０６３５ ０．２５２０ ０．１６１８
１１ ３８ １ ２８ ９５ ０．０６２７ ０．２５０４ ０．１６２１
１２ ２９ １ ４３ ３９ ０．０５８５ ０．２４１８ ０．１７１２
１３ ４６ ２ ３７ ６４ ０．０５１２ ０．２２３４ ０．１４５９
１４ ６１ １ １０ ３０ ０．０６４２ ０．２５３５ ０．１７４３
１５ １００ ４ ５０ ９０ ０．０５８４ ０．２４１７ ０．１５４６
１６ ２１ １ ３５ １００ ０．０５４３ ０．２３３０ ０．１４７４
１７ ５８ ５ ５０ ８７ ０．０５５２ ０．２３５０ ０．１４８８
１８ ５２ ５ ４８ ９１ ０．０５４６ ０．２３３７ ０．１５４２
１９ ２８ ５ ３１ ８１ ０．０５２４ ０．２２９０ ０．１４３７
２０ ７７ ５ ５０ ９９ ０．０６０７ ０．２４６３ ０．１６９７

图１８　Ａ区稳定性对比
Ｆｉｇ．１８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｂｉｌｉｔｙｉｎａｒｅａＡ

３．７　实验总结
综合上述Ａ区和Ｂ区的对比实验数据，可以得

到如下结论：

１）ＭＩ作用：经过 ＭＩ特征提取，消除冗余数

据，如ＤＥ、ＰＡ特征几乎可以忽略不计。对提取后
数据进行预测，实验效果提升明显。

图１９　Ｂ区稳定性对比
Ｆｉｇ．１９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔａｂｉｌｉｔｙｉｎａｒｅａＢ

２）传统模型：ＡＲＩＭＡ统计模型能大概预测风电
的主要趋势，但是总是在急剧变化的阶段容易丢失，

０１５ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



不能很好捕捉时序信息；而ＳＶＲ与ＬＳＴＭ单个模型虽
然能捕捉风电功率的时序信息，但是在预测时存在滞

后问题。ＴＣＮ、ＶＭＤＬＳＴＭ和 ＥＥＭＤＬＳＴＭ等模型在
多站点建立相关模型预测，也难以捕捉其空间相关性，

并且算法时间开销较大，预测效果也不好。

３）ＣＮＮＬＳＴＭ模型：通过将各站点组成的网格
卷积进行卷积，ＣＮＮ卷积可提取多站点的空间信
息，建立多站点之间的联系，同时与 ＬＳＴＭ结合，
又能保证时间特征上的完整性。ＣＮＮＬＳＴＭ充分结
合两个模型的算法优势，提高风电预测性能。

４）ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型：从表３可以看出，模
型经过ＭＩ特征选择后，以ＣＮＮＬＳＴＭ为基础，在其
输出单元最后时刻增加注意力机制，使输出时更加

关注上一时刻的权重特征，从而进一步提高预测能力。

５）ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭＰＳＯ模型：主要作用包括：
（１）针对非稳定性风电数据，强化模型自适应能
力；（２）针对空间多站点多维特征的数据特点，有
效提取周边站点空间信息，能够更加准确的预测；

（３）基于 ＰＳＯ优化的 ＭＩＣＮＮＡＬＳＴＭ模型更具有

稳定性。

４　结论

本文提出了一种由 ＭＩ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＡＴ和
ＰＳＯ组合而成的新型短期风电场预测模型。为了验
证本模型在短期风速预测上的效果，本文对两个区

域风电场（Ａ区和Ｂ区）实验对比，结果表明，本文
所提组合模型在两个区域风电场均表现最优，并可

显著增强模型预测的稳定性。本文通过 ＣＮＮ提取
风电站的空间特征，通过 ＬＳＴＭ对站点的风电时间
序列进行预测，据此设计 ＣＮＮＬＳＴＭ时空预测模
型，并加以ＭＩ、ＡＴ、ＰＳＯ等深度学习算法对模型进
一步优化，为深度学习时间预测分析方面提供一个

研究方向。然而，所提模型仍有更宽广的研究思路

和深入方向，如多站点空间距离在网格数据的如何

体现，各站点权重的分配如何合理，考虑更广泛影

响风电功率预测的外部条件和内部条件，如海岛附

近的洋流、风电涡轮机、叶片材质等，从而进一步

提高区域风能预测能力和风能的利用效率。
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