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摘要：为提高风电功率短期预测的准确度，需进一步挖掘气象特征，为此，提出一种基于贝叶斯优化调参的特

征挖掘改进深度学习模型。对气象因素提取多时间尺度下的统计特征、组合特征和类别特征；构建包含长短

时记忆神经网络与注意力机制结合模块、Embedding 模块和输出模块的深度学习模型，将连续数值特征输入

长短时记忆神经网络与注意力机制结合模块，将类别特征输入 Embedding 模块；由贝叶斯优化调参进行特征

组合选择，找出最优特征组合，得到最终的风电功率预测结果。与某风电场历史数据的对比分析表明，所提

方法能有效提高风电功率的预测精度。
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0 引言

当前，加快构建清洁低碳、安全高效的能源体

系，持续推进碳减排，已经成为能源电力行业的共

识。风力发电作为一种清洁能源日益受到重视并得

到了长足的发展［1］，但由于风电功率受气象因素影

响较大，其曲线呈现较强的波动性和随机性，大量风

电在并网时将对电网的系统运行和调度产生巨大的

冲击和影响［2］。精确有效的风电功率预测在提高电

力系统的安全稳定运行能力、改善电能质量等方面

都具有重要的意义［3］。

国内外已有不少学者对风电功率预测开展了深

入的研究，常用的预测方法有物理方法、统计学方法

和空间相关性方法三大类，其中统计学方法又可分

为直接预测方法和间接预测方法［4⁃5］。物理方法中

有基于数值天气预报（numerical weather prediction，

NWP）、基于卫星影像和云移动模型 3 种基础模型，

但这类预测方法需要卫星云图的额外信息，导致成

本较高。相比于物理方法，直接预测方法建模简单，

不依赖于 NWP 数据，常用的建模方法有自回归滑动

平均模型、马尔可夫链蒙特卡罗模型等［6⁃7］，但这类

方法存在需要大量的历史数据支持、无法对新建风

电场进行功率预测等问题，最重要的是其忽略了风

速、风向、湿度、温度等气象信息，不完备的特征信息

难以保证预测精度。

间接预测首先预测出与风电功率相关的气象因

素，然后将预测出的气象因素作为特征，预测对应时

刻的风电功率，如 BP 神经网络［8］（back propagation 
neural network，BPNN）、支持向量机［9］、最小二乘支持

向量机［10］均取得了较好的预测效果。文献［11⁃12］
选取风速、风向、气压、温度等气象信息作为影响风

电场功率的因素，对历史日进行搜索，构成训练样

本集，采用 Chebyshev 神经网络预测风电功率；文献

［13⁃14］考虑相似日或者相似时段的风电功率，根据

不同天气类型对风电功率预测建立支持向量机、自

适应脊波神经网络模型。相较于物理方法和直接预

测方法，虽然间接预测方法具有考虑信息较完备、预

测精度高等优点，但由于浅层神经网络算法难以对

输入气象特征的深层特征进行挖掘，限制了模型的

预测精度。

为了克服浅层网络的不足，在机器学习领域中，

深度学习算法受到越来越多的关注。深度学习算法

包括长短时记忆［15］（long short term memory，LSTM）

神经网络、卷积神经网络［16］（convolution neural net⁃
work，CNN）、注意力（Attention）机制［17］、Embedding［18］

等算法，这些算法均有适合的应用场景。其中 LSTM
神经网络和 CNN 在风电功率预测中的应用较为广

泛［19⁃21］。文献［22］通过将数据输入 LSTM 神经网络

模型和极限学习机模型，完成了对风电场风速的短

期预测；文献［23］提出一种结合 CNN 与简单循环单
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元的预测方法。上述研究证明了深度学习模型能够

较好地拟合风电功率曲线，而且不同的深度学习层

模型有不同的优点和缺点。为了充分发挥深度学习

的优势，需要选择适合的深度学习模型，并将不同的

深度学习模型进行连接，以此来提高风电功率的预

测精度，因此，本文提出一种基于贝叶斯优化调参的

气象特征挖掘改进深度学习模型，本文的贡献主要

在以下 2 个方面。

1）对与风电功率有关的气象特征进行深度挖

掘，构造更多的有效特征，为提高预测模型的精度创

造了良好的先决条件。

2）构建一个用于风电功率预测的改进深度学

习模型，模型各部分作用如下：LSTM 神经网络用于

输入气象特征和记忆历史信息；Attention 机制用于

重点注意 LSTM 神经网络输出序列中的重要信息；

Embedding 用于学习类别特征；贝叶斯优化调参用

于选择最优特征。

1 风电功率预测理论基础

1.1　气象特征构造

特征是决定预测模型精度的核心因素，因此

需 要 对 与 风 电 功 率 有 关 的 气 象 特 征 进 行 深 度 挖

掘，构造出更多的有效特征。将相关气象特征以

Y=[Y1，Y2，⋯，Yn ]
T
表示，其中Y i =[ yi1，yi2，⋯，yiM ] ( i=

1，2，⋯，n) 为 第 i 个 时 刻 样 本 的 特 征 ，yik(k= 1， 
)2，…，M 为Y i 中的第 k 个特征，n 为样本数，M 为气象

特征数。构建如下特征。

1）原始特征，即Y=[Y1，Y2，⋯，Yn ]
T
。

2）时间特征。从时间中提取该年第几月、该月

第几日、该周星期几、该天第几小时、该小时第几分

钟共 5 个时间特征。例如 2016-02-22T15:30:00 对应

的时间特征如下：该年第几月为 2，该月第几日为

22，该周星期几为 1，该天第几小时为 15，该小时第

几分钟为 30。

3）组合特征。组合特征包含线性组合特征和非

线性组合特征，前者用于挖掘特征间的线性关系，后

者用于挖掘特征间的非线性关系，具体计算公式如

式（1）所示。
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fia = yij + yik

fis = yij - yik

fim = yij yik

fid = yij /yik

（1）

式中： j，k = 1，2，⋯，M； fia、 fis、 fim、 fid 分别为第 i 个时

刻样本的加性、减性、乘性、除性特征。

4）统计特征。统计特征用于表示时间窗内的数

据波动情况，该特征可表示为：
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ymax ktw = max{ }y( )v- tw k，y( )v- tw +1 k，⋯，y( )v+ tw k

（2）

式中：ȳ iktw、Siktw、ymax ktw 分别为[ i- tw，i+ tw ]时间窗内第 k
个特征的均值、标准差和最大值；tw 为时间窗参数，
表示时间窗内时刻数。
1.2　LSTM神经网络

LSTM 神经网络能够很好地解决序列的长期依
赖问题，其结构如附录 A 图 A1 所示。LSTM 神经网
络可以由时间展开表示成链状结构，其重复模块中
有 4 个神经网络层。对应的参数为：

f t = σ (W f [h t-1，x t ]+b f ) （3）
i t = σ (W i [h t-1，x t ]+b i ) （4）

C t

~ = tanh (Wc [h t-1，x t ]+bc ) （5）
C t = f t*C t-1 + i t* C~ t （6）

O t = σ (Wo [h t-1，x t ]+bo ) （7）
h t =O t tanh C t （8）

式中： f t、i t、O t 分别为当前时刻 t 的遗忘门输出、输入

门输出、输出门输出；W f、b f 分别为遗忘门的权重和
偏置；W i、b i 分别为输入门的权重和偏置；Wc、bc 分别
为更新值的权重和偏置；Wo、bo 分别为输出门的权重
和偏置；σ (⋅)表示 Sigmoid 激活函数；x t、C t、h t 分别为

当前时刻 t 的输入、细胞状态和 LSTM 神经网络单元
的输出值；C t-1、h t-1 分别为前一时刻的细胞状态和
LSTM 神经网络单元的输出值；[h t-1，x t ]表示将行数

相等的矩阵进行列合并；C t

~

为候选细胞状态；“*”表

示点乘。
1.3　Attention机制

当有大量的输入信息输入神经网络时，不同输
入值对输出值的影响不同。为提升神经网络的工作
效率，对于同一输出，需将更多的运算力分配到重要
输入信息上，为此，引入 Attention 机制，其结构如附
录 A 图 A2 所示。图中：x ia( ia = 1，2，⋯，N )为第 ia 个输

入值，N 为输入值个数；q为神经网络的输出状态；α ia

为所有的输入值针对输出状态 q 的 Attention 分布
值；a为注意力层的输出；S (⋅ ，⋅)为 Attention 打分函

数，如式（9）所示。

S ( )x ia，q =xT
iaWq （9）

式中：W为可自主学习的神经网络参数。将式（9）
中的 Attention 打分函数进行 Softmax 取值即可得到
Attention 分布值α ia，如式（10）所示。

α ia = Softmax (S ( )x ia，q ) （10）
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式中：Softmax ( )· 表示 Softmax 激活函数。

最后，将 Attention 分布值α ia 与输入值 x ia 加权平

均得到a，如式（11）所示。

a=∑
ia=1

N

α ia x ia （11）
1.4　Embedding

为保证网络能学习到时间、风速等类别信息，本

文采用在自然语言处理中普遍使用的 Embedding 结

构。Embedding 是一种对离散类别特征进行映射的

结构，假设风速类别数目为 D，经过 Embedding 编码

后得到一个 D×nemb阶的矩阵，其中 nemb为潜在特征数

量，对其他时间特征也进行同样的处理。

2 贝叶斯优化调参

贝叶斯优化过程常用于机器学习最优参数的选

择，为减少模型计算量以及找到最优特征组合，本文

对时间窗参数 tw、提取统计特征的特征数 num1和进行

特征组合的特征数 num2 进行贝叶斯优化调参，用于

约束特征维度和模型参数调优，构建样本参数组合

[ p1，p2，⋯，pq ]，其 中 ps( s = 1，2，⋯，q) 为 第 s 个 特 征

组合，q 为特征组合数。采用贝叶斯优化调参的步骤

如下。

1）高斯过程估计。

首 先 在 构 建 的 样 本 参 数 组 合 中 选 取 r 个 特

征 组 合 [ p1，p2，⋯，pr ]，分 别 计 算 对 应 的 损 失 函 数

[ L ( p1 )，L ( p2 )，⋯，L ( pr ) ]，其 中 L ( ps ) ( s= 1，2，⋯，r )
为第 s 个特征组合对应的损失函数，然后将样本参

数和损失函数进行组合得到 Dr，如式（12）所示。

Dr ={(  ps，L ( ps ) )，s= 1，2，⋯，r} （12）
估 计 损 失 函 数 服 从 高 斯 分 布 ，则 [ L ( )p1 ， 

]L ( )p2 ，⋯，L ( )pr  的高斯分布为：
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式中：k ( ⋅，⋅ )为核函数，表示协方差。

2）选取采样点。

通过比较新采样点和当前采样点的损失函数期

望确定新的采样点，该数学期望被称为期望增量

（expected improvement，EI）函数。本文采用树状结

构 Parzen 估计算法建立 EI 函数，假设 p+ 为当前最优

参数组合，将比 L ( p+)大的值 y∗ 作为阈值，数学期望

函数 E (⋅)可通过式（14）得到。
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E ( ps )=∫-∞

y∗

( y∗ - y ) P ( )y | ps dy =

          γy∗ℓ( ps )-ℓ( ps ) ∫-∞

y∗

P ( ps )dy

γℓ( ps )+(1- γ ) g ( ps )
P ( )ps| y =ì
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ℓ( ps )  y ≤ y*

g ( ps )  y > y*

（14）

式中：P ( ⋅)为概率密度函数，P ( )y | ps 为 ps出现时 y 出

现的概率，P ( )ps| y 为 y 出现时 ps 出现的概率，P ( ps )
为 ps 出现的概率；γ 为分布比重；ℓ ( ps )为 y ≤ y* 时的

分布函数；g ( ps )为 y > y* 时的概率密度函数。

将使得函数 E ( )⋅ 取最大值的点作为采样点，得

到新的最优参数组合 pnew，如式（15）所示。

pnew = argmax E ( ps ) （15）
式中：argmax E ( ps )表示求使得数学期望函数最大的

参数。

3）更新 L ( ps )的高斯分布。

在增加了新样本后，新的高斯分布为：
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根 据 式（17）计 算 得 到 L ( pnew ) 的 新 分 布 
P ( )L ( )pnew| Dr，pnew 。 
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P ( )L ( )pnew| Dr，pnew ~N ( )μ，σ2

μ =( )k′ TK-1[ ]L ( )p1 ，L ( )p2 ，⋯，L ( )pr

T

σ2 = k ( )pnew，pnew -( )k′ TK-1k′
（17）

式中： μ、σ 分别为均值、标准差。

4）循环步骤 2）、3），直至达到最大迭代步数，并
计算出当前最优输出点。

3 改进深度学习的风电功率预测模型

3.1　改进深度学习模型网络结构
为了更好地学习数值特征和类别特征，本文构

建一个改进的 LSTM 神经网络用于风电功率预测，
整个模型由 LSTM 神经网络与 Attention 机制结合模
块、Embedding 模块、输出模块三大部分组成，每个
部分的连接图如附录 A 图 A3 所示。其中 LSTM 神经
网络与 Attention 机制结合模块用于学习天气数值特
征，Embedding 模块用于学习类别特征，然后将这
2 个模块的输出通过 Merge 层融合后输入输出模块，
通过贝叶斯优化调参进行特征组合选择，最终得到
风电功率预测结果。
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1）LSTM 神经网络与 Attention 机制结合模块是
由 2 层 LSTM 神经网络连接 2 层全连接层构成的，且

在其中添加了残差连接，该连接能够解决多层神经
网络可能出现的梯度消失问题。然后再连接 1 个
Attention 机制层用于关注重点信息，最后再连接 2 层

带有残差操作的全连接层。
2）Embedding 模块给每个类别特征均进行 Em⁃

bedding 编码，然后进行融合，最终输出至 2 层全连接
层，全连接层上同样添加了残差连接。

3）输出模块用于输出预测结果，采用 2 个全连
接层连接到输出层。
3.2　风电功率预测流程

本文提出基于特征挖掘的模型融合风电功率
预 测 方 法 。 首 先 通 过 对 气 象 特 征 挖 掘 时 间 窗 口

[ i- tw，i+ tw ]下的统计特征和相应的组合特征外加时

间特征构造；然后采用贝叶斯优化调参选出最优时
间窗参数 tw 和特征组合的特征数 num1、num2，找出最优

时间窗并减少特征冗余度；最终得到训练好的风电
功率预测模型。风电功率预测流程图如图 1 所示。

3.3　评价指标

为了定量分析预测结果，验证本文所提预测模
型的有效性，采用可决系数（R-squared，R2）、绝对平
均 误 差（mean absolute error，MAE）、均 方 根 误 差

（root mean square error，RMSE）、平 均 误 差（mean 
error，ME）对模型进行评价，分别如式（18）—（21）
所示。

R2 = 1 -∑
i=0

Ns -1
( )yi - ŷ i

2

∑
i=0

Ns -1
( )yi - ȳ

2
（18）

eMAE = 1
Ns

∑
i=0

Ns -1
|| yi - ŷ i （19）

eRMSE = 1
Ns

∑
i=0

Ns -1
( )yi - ŷ i

2
（20）

eME = 1
Ns

∑
i=0

Ns -1
( )yi - ŷ i （21）

式中：eMAE、eRMSE、eME 分别为 MAE、RMSE、ME；Ns 为预
测样本数；yi、ŷ i 分别为第 i 个时刻样本的真实值和预

测值；ȳ 为实际样本的均值。

4 算例仿真

4.1　算例数据及仿真环境

为验证本文所提方法的通用性，选取某座风电
场 2014-07-01T00:00:00 至 2015-12-31T24:00:00 时间
段的实际风电功率数据及气象数据作为训练样本，
样本数据包括时间、风速、风向、温度、压强、湿度和
实际功率。风电场数据采样间隔为 15 min，将前
509 d（2014-07-01T00:00:00 至 2015-11-21T24:00:00）
共计 48 864组数据作为训练集对模型进行训练，将后
40 d（2015-11-22T00:00:00 至 2015-12-31T24:00:00）
共计 3 840 组数据作为测试集对模型进行评估。

仿真的硬件为 CPU i7-7000，GPU 1050Ti 4 GB，
内存 16 GB。选择 Python语言进行编程，利用 numpy、
pandas 库进行数据处理，利用 Hyperopt 库进行贝叶
斯优化调参，利用 kears 库搭建深度学习模型。
4.2　气象特征构造与优化

根据 1.1 节中的特征构造方法，原始特征包含风
速、温度、湿度、气压、风向这 5 个特征，每个特征提
取 3 个统计特征，共计 15 个统计特征。在增加的组
合 特 征 中 ，由 于 加 法 和 乘 法 有 可 交 换 性 ，共 增 加
2C220 = 380 个特征，由于减法和除法不满足交换性，
共增加 2 × 2C220 = 760 个特征，额外加上 5 个时间特征
和 1 个风向特征，共有 1 166 个特征。

图 2 展示了原始特征和构造特征与实发功率的
线性相关性，相关性在 0~1 之间取值，数值越大，表
示相关性越高。从图 2（a）中可知，仅风速与实发功
率具有高相关性；从图 2（b）中可知，构造特征中增
加了较多与实发功率相关性高的特征，充分说明了
特征构造的作用，这使得模型增加了更多的有效
特征。

过多的特征导致模型训练时间大幅增加，因此，
利用贝叶斯调参方法对特征参数进行优化，减少特
征总数，选取有效特征。参数搜索空间设置如表 1
所示。

采用改进的深度学习模型，以 NWP 作为输入，
对风电功率进行拟合。采用贝叶斯优化方法对特征
进行选择，该方法根据模型特征对模型拟合误差影
响的大小来判断特征对风电功率的影响程度，自动

图1　风电功率预测流程图

Fig.1　Flowchart of wind power forecasting
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挑选出使得模型拟合误差小的气象特征，共计挑选

出风速、风向、气压这 3 个统计特征，以及风速、风

向、风速标准差、风向标准差、气压、温度均值、气压

均值、气压最大值、温度、湿度均值、温度均值、气压

标准差这 12 个组合特征。

4.3　预测模型及参数设定

为验证本文方法的有效性和优越性，对如下 4

种模型进行对比分析，采用多点预测的直接预测方
法预测后面 24 h（96 个时间点）的风电功率：预测模
型 1，将原始特征作为输入，采用 BPNN 模型完成对
风电功率预测模型的训练和预测；预测模型 2，将原
始特征作为输入，采用未进行特征提取的 LSTM 神
经网络模型完成对风电功率预测模型的训练和预
测；预测模型 3，将利用 1.1 节方法构造的特征作为
输入，采用未经过贝叶斯优化调参的改进深度学习
模型完成对风电功率预测模型的训练和预测；预测
模型 4，将利用 1.1 节方法构造的特征作为输入，采
用基于贝叶斯优化调参的改进深度学习模型完成对
风电功率预测模型的训练和预测。

本文所采用的改进深度学习模型的参数如表 2
所示。LSTM 神经网络和 BPNN 的参数如表 3 所示，
表中 LSTM（128）表示该层有 128 个 LSTM 神经网络
神经元，FC（32）表示该层有 32 个全连接神经元，层
与层之间用“-”连接。

4.4　预测结果分析

各预测模型后 40 d 的风电功率预测误差评价指
标如表 4 所示。

由表 4 可知：相较于预测模型 1 — 3，预测模型 4
的 eMAE 指标分别下降了 1.065 6、0.792 0、0.612 9 MW，
降幅分别为 15.61 %、12.09 % 、9.71 %；eRMSE 指标分别
下 降 了 0.897 6、0.844 8、0.412 8 MW，降 幅 分 别 为
10.23 %、9.69 %、4.98% ；R2 指标分别提升 41.33 %、
10.46 %、4.41 %。由此可知，经过贝叶斯优化调参的
改进深度学习预测模型的效果最佳，未经过贝叶斯优
化调参的改进深度学习预测模型的效果次之，然后

图2　原始特征与构造特征的相关性图

Fig.2　Correlation graph of original features and

constructed features

表1　参数搜索空间设置

Table 1　Setting of parameter searching space

参数

tw
num1
num2

取值区间

［1，96］
［1，5］

［2，15］

采样方式

离散随机采样

离散随机采样

离散随机采样

表2　改进深度学习模型参数

Table 2　Parameters of improved deep learning model

参数

学习率

批量大小

损失函数

设定值

0.001
100
MSE

参数

轮次

优化方法

设定值

300
Adam

表3　LSTM神经网络和BPNN的参数

Table 3　Parameters of LSTM neural

network and BPNN

模型

LSTM
BPNN

参数

LSTM（128）-LSTM（64）-FC（32）-FC（1）
FC（128）-FC（64）-FC（32）-FC（1）

表4　不同模型的预测误差评价指标

Table 4　Evaluation indexes of forecasting

errors for different models

预测模型

1
2
3
4

R2／%
0.508 1
0.650 1
0.687 8
0.718 1

eMAE／MW
6.825 6
6.552 0
6.379 2
5.760 0

eRMSE／MW
8.774 4
8.721 6
8.289 6
7.876 8

eME／MW
-1.041 4

7.369 0
5.617 9

-0.510 1
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是 LSTM 神经网络模型，BPNN 模型预测效果最差。
附录 A 图 A4 为在 4 种预测模型的预测结果中

随机提取 2 d 的预测结果与真实值的对比分析图。
附录 A 图 A5 为对应的预测误差评价指标 MAE 的曲
线图。结合图 A4 和图 A5 可以看出，预测模型 4 的
结果更加接近真实值的变化趋势，相比其他模型有
较明显的优势。

从上述预测结果可以得出，对于风电功率整体
预测效果，经过气象特征构造的预测模型 3 和预测
模型 4 的准确率比未经过特征构造的预测模型 1 和
预测模型 2 有明显提高，充分证明了特征构造以及
贝叶斯优化调参的有效性，二者均可有效提高风电
功率预测的准确率。

5 结论

准确预测风电功率是解决高比例风电并网所带
来问题的有效途径。本文构造风电功率相关气象特
征，并提出一种基于贝叶斯优化调参的改进深度学
习模型，以提高风电功率预测准确率。算例验证得
到以下结论。

1）所建模型进一步挖掘风电相关的气象特征，
找出特征间信息，并利用贝叶斯优化调参剔除冗余
特征。

2）所建模型在高精度预测风电功率的同时能够
自动筛选出对风电功率影响较大的气象特征，仿真
结果证明，在该模型下影响最大的气象特征为风速
和风向，且两者的构造特征风速标准差、风向标准差
对风电功率也具有较大影响。

3）所提方法可以有效提高风电功率预测的准确
率。未经过贝叶斯优化调参的改进深度学习模型相
比于其他模型可以有效提高风电功率预测的精度，
但经过贝叶斯优化调参的改进深度学习模型的预测
结果更加准确，且学习样本数量更多，准确率更高。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Wind power short-term forecasting based on meteorological feature 
exploring and improved deep learning model

YANG　Jingyu1，2，LUO　Longfu1，YANG　Tongguang2，PENG　Li2，TIAN　Feiyang2

（1. School of Electrical & Information Engineering，Hunan University，Changsha 410000，China；

2. Key Laboratory Energy Monitoring and Edge Computing for Smart City of Hunan Province，

Hunan City University，Yiyang 413000，China）
Abstract：In order to improve the accuracy of wind power short-term forecasting，further mining of meteoro⁃
logical features is needed，for which，an improved deep learning model for feature mining is proposed based 
on Bayesian optimal parameter tuning. The statistical features，combinatorial features and category features 
are extracted for meteorological factors under multiple time scales. A deep learning model consisting of 
module combining long short-term memory neural network and Attention mechanism，Embedding module 
and output module is constructed，the continuous numerical values are input into the module combining 
long short-term memory neural network and Attention mechanism，and the categorical features are input into 
the Embedding module. The Bayesian optimal parameter tuning is used for feature combination selection to 
find the optimal feature combination，and the final wind power forecasting results is obtain. The comparative 
analysis with historical data of a wind farm shows that the proposed method can effectively improve the 
forecasting accuracy of wind power.
Key words：wind power forecasting；meteorological feature；deep learning；feature exploring；Bayesian optimiza⁃
tion
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图 A1 LSTM 结构 

Fig.A1 LSTM structure 
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图 A2 Attention 结构 

Fig.A2 Attention structure 
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图 A3 改进LSTM 神经网络结构 

Fig.A3 Structure of improved LSTM neural network 

0 20 40 60 80 100

时间采样点

0

10

20

30

40

50

功
率

/M
W

 

（a）第 11 天 
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图 A4 24 h 风电功率预测结果对比图 

Fig.A4 Comparison diagram of 24 h wind power forecasting results 
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Fig.A5 Comparison diagram of 24 h wind power forecasting errors 
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