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摘要：由于标准长短期记忆 (long short-term memory, LSTM)
遗忘门更新方式不能实时反映预测误差对模型预测的修正

作用，提出随差遗忘长短期记忆 (Error  Following  Forget
Gate-based LSTM, EFFG-based LSTM)的风电功率实时预测

模型。用上一时刻的风电功率预测值与实际值的误差来更

新遗忘门，从而降低上一时刻预测误差对此时风电功率预

测精度的影响，提升风电功率滚动预测精度，并采用某实

际风电场的历史风电功率数据和数值预报气象数据进行了

验证，结果表明：基于 EFFG-based LSTM网络风电功率实

时预测模型预测值的均方根误差小于 3%，满足系统调度相

关要求；准确率、合格率达到 90%以上，比基于支持向量

机和标准 LSTM模型具有更高的预测精度。

关键词：风电功率；实时预测；时间序列；随差遗忘长短

期记忆

Abstract：Because of the fact that the update mode of the for-
get  gate  of  standard  long  short-term  memory  (abbr.  LSTM)
could not reflect the correction of predicated error to the model
based prediction value in real time, a real-time wind power pre-
diction model utilizing error following forget gate (abbr. EFFG)-
based  LSTM  was  proposed.  The  error  between  the  predicted
value of  wind  power  and  the  actual  value  at  the  previous  mo-
ment  was  used to  update  the  forget  gate,  thus  the  influence of
the  predicted  error  of  the  wind power  at  the  previous  moment
on the prediction accuracy at current moment could be reduced,
and the rolling prediction accuracy of wind power could be im-
proved. The historical wind power data of a certain actual wind
farm  and  the  numerical  forecasted  meteorological  data  were

utilized to verify the proposed model. Verification results show
that  the  root-mean-square  error  of  the  value  predicted  by  the
proposed  real-time  wind  power  prediction  model  based  on
EFFG-based LSTM is less than 3%, and both accuracy and ac-
ceptability  reach  more  than  90%,  thus  such  results  are  better
than  the  prediction  accuracy  by  the  models  based  on  support
vector machine and standard LSTM model.
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0    引言

由于风电的波动性和间歇性特点，并网风力

发电在提供清洁能源的同时，给电力系统的安全、

稳定运行带来了严峻挑战 [1]。精确的实时风电功

率预测能够帮助调度滚动地修正日出力计划曲线，

在保证电力系统运行的安全性和经济性的同时，

提高风电的消纳水平 [2]。风电功率预测按预测时

间尺度有超短期 (0~4 h内)、短期 (1~3天内)、中

长期 (数月/年内)[3]。而风电功率实时预测是指自

预测时刻起对未来 15 min至 4 h内风电功率进行

预测，两个预测值之间间隔为 15 min，实时滚动

预测各个时间点的风电功率 [4]。因此风电功率实

时预测为超短期多步预测。

风电功率预测方法可以分为两大类，即物理

方法和统计方法。物理方法一般基于数值天气预

报先对风速进行预测，然后根据风速-功率曲线得

到风电功率的预测值。文献 [5]利用美国航天局
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地球观测系统的全球风速数据，从而得到中国某

风电场未来风速,再根据风机的风速-功率特性曲

线预测不同时间尺度下的风电功率；文献 [6]采
用 K 均值聚类方法对预测日前 20天的数值天气

预报（Numerical Weather Prediction，NWP）数据

样本进行聚类，在各类下分别建立模型预测短期

风电功率。由于物理方法高度依赖数值天气预报

的数据，其精度受数值天气预报精度的影响较大。

统计方法则是基于功率、气象历史数据进行预测。

目前比较常用的有时间序列法、人工神经网络

(Artificial  Neural  Networks，ANN)法、支持向量

机 (Support Vector Machine，SVM)法等，以及这

些方法的组合方法 [7]；文献 [8]考虑风电功率时

间序列波动性特点，建立了多重离群点平滑转换

自回归模型进行短期风电功率预测，但未利用NWP
时序序列信息会导致其精度随着预测时间增长而

降低；文献 [9]根据实测功率数据、不同高度的

气象数据，建立了基于神经网络的风电功率误差

带预测模型,实现了误差带预测，与传统方法相比

预测精度有提高；文献 [10]根据风速、风向、气

温、气压等气象特征，建立了基于 SVM的短期

风电功率预测，与 ANN相比其预测精度有所改

善；文献 [11]将风速分段后在高、低风速段使用

最小二乘支持向量机预测模型，中风速段使用高

斯模型预测，预测时间与精度优于单一模型。

对于如何提高风电功率实时预测精度，大量

文献提出了许多实时预测模型。基本路线是利用

历史实际风电功率 (Real Wind Power, RWP)时间

序列和历史风速、风向等数据对模型进行训练，

然后以此模型进行功率预测。文献 [12]利用灰色

关联关系和标准风速功率曲线建立了基于灰色关

联决策的风电功率实时预测模型，相较于完全基

于历史风速或者完全基于历史功率的模型,该方法

提高了预测精度；文献 [13]利用数据挖掘和模糊

聚类技术将不同的机组进行分类, 并分别进行实

时预测，将预测结果进行累加得到最终的预测结

果；文献 [14]利用经验模态分解算法将风电功率

时间序列分解为若干子序列，以及值点划分法将

若干子序列重构为 3个分量，再在每个分量上建

立基于集对分析的实时预测模型，最后将各个分

量预测结果叠加；文献 [15]采用集合经验模态分

解算法将风电功率时间序列分解为各个子序列，

对各子序列建立相关向量机预测模型，最后将得

到的各子序列预测结果叠加得到最终功率预测值。

然而这类方法的不足在于：①因为其输入特征只

单纯利用历史风电功率时间序列以及历史气象数

据预测未来风电功率，而不考虑未来预测时段的

NWP数据，然而 NWP对风电功率的影响是根本

性的和趋势性的，所以其预测精度会随着预测时

间尺度的增长而快速下降；②风电功率时间序列

具有动态特性 [16]，即系统的输出不仅与当前时刻

的输入有关，而且与过去的输入有关，但现有时

间序列模型 (如 Auto  Regression  Moving  Average,
ARMA)、常用的神经网络 (ANN、SVM等)结构

决定了其并不能学习到风电功率、风速、风向等

时间序列间的关联性，因此风电功率预测的精度

难于再提高。
文献 [17]提出一种基于长短期记忆 (long

short-term memory, LSTM)网络的超短期风电功率
预测模型，因 LSTM网络有短期记忆能力，即能
反映前面时刻输出值对当前时刻值的影响，与
ARMA、ANN、SVM等模型相比其预测精度有显
著提高。但其不足在于：①其输入特征只单纯利
用历史风电功率时间序列以及历史气象数据预测
未来风电功率，而不考虑未来预测时段的  NWP
数据。所以其难以预测由于气象突变造成的功率
突变时的功率值，且随着预测时间尺度的增长这
种问题越严重；②其对如何选定 LSTM的输入时
间步长，即使用多少个历史时刻来预测下一时刻
的输出值未给出依据与方法，而输入步长会直接
影响 LSTM 预测性能；③所用的 LSTM模型为标
准的 LSTM，未对其为适合风电功率预测进行优
化改进。而气象因素或风电功率的随机性、波动
性极强且数值尺度相差极大，因此有必要为风电
功率预测对标准 LSTM进行优化改进。

因此，本文提出考虑数值天气预报和风电功

率时序间关联关系的随差遗忘长短期记忆风电功

率滚动预测方法。首先，采用斯皮尔曼相关性分

析方法，对预测时刻的风电功率与历史时刻的风

电功率，以及预测时刻的风电功率与预测时刻的

NWP数据（如风速，风向等）进行相关性分析。

筛选出相关性强的历史时刻风电功率与数值天气

预报的气象信息，作为每步随差遗忘长短期记忆

(Error  Following  Forget  Gate-based  LSTM,  EFFG-
based LSTM)预测模型的多变量输入特征序列。

当预测 t 时刻时，利用 t–1时刻风电功率预测值

和实际值的差值作为 EFFG-based LSTM模型遗忘

门的输入来调整遗忘门的输出，以降低 t–1时刻
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预测误差对 t 时刻风电功率预测精度的影响，从

而提高滚动预测精度。

1    相关性分析与输入特征序列构建

气象数据与风电功率都具有时序相关性，即

当前时刻气象数据和风电功率与历史时刻风电功

率有关。因此需要量化评估当前 t 时刻风电功率

与历史 (t–1、t–2等)时刻气象数据和风电功率的

相关性，以确定 EFFG-based LSTM的输入变量。

由于气象因素和风电功率不服从某种特定概

率分布，因此宜采用斯皮尔曼相关系数法来分析

风电功率与 NWP特征之间以及风电功率时间序

列自相关性。斯皮尔曼相关性系数，也即斯皮尔

曼秩相关系数。“秩”可以理解成一种顺序或者

排序，它根据原始数据的排序位置进行求解：

ρs = 1−
6

n∑
i=1

d2
i

n
(
n2−1

) (1)

式中：n 为样本数量；di 为两列第 i 个样本数列重

新按降序排列后的序号差。

如图 1所示，以斯皮尔曼相关性方法进行风

电功率与各 NWP特征相关性量化分析、风电功

率时间序列自相关性量化分析后，重新构建了一

个包含历史时刻 RWP与预测时刻 NWP的特征序

列输入，以此时间序列作为每步预测的输入进行

实时滚动的风电功率预测。

2    随差遗忘长短期记忆网络

在任意时刻 (如 t 时刻)每个 LSTM单元（cell）
输入有 3个：t 时刻 LSTM cell的输入变量 x(t)、t–1
时刻  LSTM cell的输出量  h(t–1)、以及 t–1时刻

LSTM cell的状态量  c(t–1)。在本文中，x(t)为 t
时刻输入到 LSTM单元中的历史风电功率与 t 时
刻的预报气象；h(t–1)为 t–1时刻 LSTM单元输

出的风电功率预测值；c(t–1)为保存或遗忘了的

前 t–1时刻 LSTM单元的历史输出值。输出有

2个：t 时刻 LSTM 输出值 h(t)和 t 时刻 LSTM单

元状态 c(t)，即 t 时刻的风电功率预测值和历史风

电功率预测值的保存或遗忘状态。在任意时刻每

个 LSTM 都拥有 3个门，来保护和控制 LSTM
cell状态，分别为: 输入门、输出门和遗忘门[18]。图 2
展示了 LSTM时序预测模型及其内部结构。
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图 2    LSTM 时序模式及其内部结构
Fig. 2    LSTM timing mode and its internal structure 

 

遗忘门 f(t)：根据 t–1时刻输出 h(t–1)和 t 时
的输入 x(t)，确定了 t–1时刻 c(t–1)信息有多少保

存到 t 时刻的单元状态 c(t)中。因此，遗忘门的

数学表达式：

ft = s
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
(2)

式中：s 为 sigmoid激活函数；Wf 为遗忘门的权

 

RWP 与 NWP 各个因
素两两之间计算斯皮

尔曼系数

实时预测模型输入特征序列

RWP 历史时刻

风速、风向等

t 时刻 NWP

RWP、NWP 历史数据

RWP 与 NWP 各个因
素两两之间的相关

性量化表

选择与 RWP 相关性
较大的 NWP 因素

RWP 历史数据

t 时刻与各 t−1、t−2 等
历史时刻两两之间计

算斯皮尔曼系数

t 时刻与 t 时刻的历史
时刻两两之间的相关

性量化表

选择与 t 时刻相关性
较大的 RWP 历史

时刻值

t−1、t−2 时刻等

图 1    实时预测输入特征序列数据的构建

Fig. 1    Construction of input feature sequence data for
real time prediction 
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重矩阵；bf 为遗忘门的偏置项。

在风电功率实时滚动预测模式下进行 t 时刻

预测时，t–1时刻模型的预测值与测量的实际值

是已经可以得到，所以就有了实际值与预测值的

偏差（误差）。此时的偏差不仅反映了 t–1时刻

模型的预测能力也包含了历史时刻信息对预测值

到底还能有多少积极的作用。如果计算后发现偏

差巨大，那就说明历史时刻值对 t 时刻预测已无

太大的支持作用了进而要减小历史时刻值对预测

输出值的影响。在 LSTM单元中，减小历史时刻

信息对当前预测的作用也即减小 t– 1时刻的

LSTM单元状态 c(t–1)，是通过遗忘门来实现的。

因此，遗忘门要根据 t–1时刻预测值与实际值偏

差情况调整遗忘门大小，即进行随差遗忘。但是

从式 (2)可知标准 LSTM的遗忘门是由 t–1时刻输

出 h(t–1)和 t 时刻的输入 x(t)来确定的，这种更

新方式不能计及 t–1时刻预测值与实际值的偏差

对 t 时刻遗忘门的调整作用。为此，把 t–1时刻

预测值与实际值两者的绝对误差来作为遗忘门更

新的输入量如：

ft = s
(
W f ·K +b f

)
(3)

K = h′t−1−ht−1式中： ；h’t–1 为 t–1时刻实际值；ht–1

为 t–1时刻的预测值。

根据式 (3)，遗忘门根据 t–1时刻预测值与实

际值的误差反馈来调整 t 时刻遗忘门的大小，即

实现了对历史信息的随差遗忘。在风电功率实时

预测模式下，改进后的更新规则更适合于实时功

率预测。

随差遗忘长短期记忆网络在 t 时刻结构如图 3
所示。随差遗忘长短期记忆网络与标准的长短期

记忆网络相比，除了遗忘门输入改进为预测值

ht–1 与实际值 h’ t–1 外，其它门的更新方式与标准

的长短期记忆一样。随差遗忘长短期记忆网络输

入门与输出门的更新方式如下：

输入门 i(t)：根据 t–1时刻输出 h(t–1)和 t 时
刻的输入 x(t)来决定将当前的信息量保存到 t 时
刻单元状态 c(t)中，也可以避免将当前无关紧要的

信息进入到 c(t)中。因此，输入门的数学表达式为：

it = s (Wi · [ht−1, xt]+bi) (4)

式中：Wi 为遗忘门的权重矩阵；bi 为遗忘门的偏

置项。

c̃(t)

c̃(t)

c̃(t)

当前时刻记忆 ：当前时刻的记忆根据 t–1
时刻输出 h(t–1)和 t 时刻的输入 x(t)来确定，即

中保存的是 t 时刻的输入信息。因此，t 时刻

记忆 的数学表达式为：

c̃t = T (Wc · [ht−1, xt]+bc) (5)

式中：T 为 tanh激活函数；Wc 为输入门的权重矩

阵；bc 为输入门的偏置项。

c̃(t)

c̃(t)

新单元状态 C(t)：由 t– 1时刻的单元状态

c(t–1)乘以遗忘门 f(t)，再用当前输入的单元状态

乘以输入门 i(t)，后将两个积相加。把当前 t
时刻的记忆 和长期的记忆 c(t–1) 组合在一起，

形成了新的单元状态 c(t)。因此，新单元状态

C(t)的数学表达式为：

ct = ft · ct−1+ it · c̃t (6)

根据式 (6)新单元状态，C(t)由于遗忘门的控

制，可以保存很久之前的信息，由于输入门的控

制，又可以避免当前无关紧要的内容进入记忆。

输出门 O(t)：根据上个时刻输出 h(t–1)和当

前的输入 x(t)来控制最终单元状态 c(t)有多少输

出到 LSTM最终输出 h(t)中。因此，输出门 O(t)
的数学表达式为：

ot = s (Wo · [ht−1, xt]+bo) (7)

式中：Wo 为输入门的权重矩阵；bo 为输入门的

偏置项。

最后，随差遗忘长短期记忆模块的最终输出

h(t)为：

ht = ot · tanh(ct) (8)

至此，由公式 (3)~(8)构成一个完整 EFFG-
based LSTM单元。

3    基于随差遗忘长短期记忆的风电

功率实时预测模型

基于 EFFG-based LSTM的风电功率实时预测

 

C(t−1) C(t)

h(t−1) h(t)
S(*)

S(*) T(*) S(*)

T(*)

x(t)

f(t) i(t)

C(t)
~

O(t)

h′(t−1)

图 3    随差遗忘 LSTM 单元内部结构

Fig. 3    Unit internal structure of Error Following Forget
Gate-based LSTM 
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模型动态结构如图 4所示，假设历史的 RWP取

t–1，t–2，t–3时刻功率；NWP特征取风速与风

向。在预测 t 时刻功率时，将由 RWP（t–1时刻

功率；t–2时刻功率；t–3时刻功率）与 NWP（t
时刻风速；t 时刻风向）构成的时间序列输入数

据输入到 EFFG-based LSTM网络中。然后 EFFG-
based LSTM网络模型预测出 t 时刻的风电功率。

在进行 t+1时刻预测时，把 t 时刻实测功率与 t–1，
t–2时刻功率和 t+1时刻风速、t+1时刻风向作为

输入数据；同时用 t 时刻的预测值和功率实际值

作为 EFFG-based LSTM模型遗忘门的输入来更新

遗忘门的大小，再预测输出 t+1时刻的风电功率。

如此滚动预测出未来每个时刻的风电功率。
 
 

WP

预测功率时间序列输入数据

…………………………………………………………………………………………………………………………

t 时刻

t+1时刻

实测功率

RWP

WP

WP RWP

RWP

RWP

t−3
功率

t−2
功率

t−1
功率

NWP

t

风速
t

风向
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t−2
功率

t−1
功率

t

功率

NWP

t+1

风速
t+1
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t−1
功率

t

功率
t+1

功率

NWP
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t+2
风向

遗
忘
门

EFFG-based

LSTM

EFFG-based

LSTM

遗
忘
门

EFFG-based

LSTM

遗
忘
门

t+2时刻

图 4    基于随差遗忘长短期记忆风电功率预测流程图

Fig. 4    Flow chart of wind power prediction  based on
EFFG-based LSTM

 

 

基于 EFFG-based LSTM的风电功率实时预测

模型在 t 时刻的静态网络结构如图 5所示，包含

一层输入层 (历史 RWP与未来 NWP数据及上一

时刻模型预测与功率实际值)、一层隐含层 (EFFG-
based LSTM网络层)、一层输出层。
 
 

X1

X3

X2

X4

cell 1

f(.)

输入层

输出层

Y

隐含层

Xk

RWP (t−1)

RWP (t−2)

RWP (t−k)

NWP 风速 (t)

NWP 风向 (t)

时间序列输入

cell n

…

cell 2

预测功率 (t)

EFFG-based 

LSTM

图 5    基于随差遗忘长短期记忆风电功率预测模型
网络结构图

Fig. 5    Network structure diagram of wind power
prediction model based on EFFG-based LSTM

 

输入层：输入层即时间序列模式的输入特征

量，其中 X 为当前 t 时刻的过去时刻 (t–1，t–2，t–3
等)RWP与 t 时刻 NWP（风速、风向等）组成一

组时间序列及上一时刻模型预测与功率实际值，

输入层首先把输入数据根据式（9）进行归一化

处理。

X′ =
x− (xmax− xmin)/2

(xmax− xmin)/2
(9)

xmax xmin式中： 为该变量的极大值； 为该变量的极

小值。

再把归一化的数据转化为 EFFG-based LSTM
神经元（cell）输入数据的格式，最后数据进入

到隐含层，即 EFFG-based LSTM网络中。

隐含层：隐含层即 EFFG-based LSTM网络，

一层隐含层既能保证预测模型较快的预测计算速

度；另外不需要考虑由于隐含层过多致使网络过

深而可能出现的过拟合现象。隐含层的神经元

（cell）即为如图 3所示的 EFFG-based LSTM单元。

输出层：f(.)为输出层激活函数，Y 为下一时

刻 t 风电功率预测值。输出层把隐含层的输出进

行加权与偏置后，输出一维的预测风电功率。因

输入层已经把数据归一化，所以在输出层需要按

式 (10)进行反归一化计算。最后得到实际的风电

功率预测值：

Y =
1
2
[
y′ (ymax− ymin)+ (ymax+ ymin)

]
(10)

4    算例分析

4.1    数据说明与试验设计

本文样本数据来自中国西北某实际风电场的

历史数据，即 2017年 7月 1日至 7月 21日的NWP
数据与历史实际风电功率。此期间风电场的开机

容量为 90 MW，风电功率采样时间间隔为 15 min，
NWP预报间隔为  15  min。NWP包含有 170  m、

100 m、30 m处的风速与风向。

首先利用斯皮尔曼相关系数法进行风电功率

与 NWP各特征相关性系数的计算、当前风电功

率与历史风电功率相关性系数的计算，以此筛选

出预测模型输入特征变量。

表 1中数值为风电功率与 NWP各特征量的

斯皮尔曼相关系数，数值大小反映了风电功率与

NWP各特征量相关性的强弱。从表 1中可知：此
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风电场当前 t 时刻风电功率与当前 t 时刻 100 m、

30 m处的风速与风向最相关。因此，此风电场要

预测 t 时刻的风电功率时需将 t 时刻 100 m、30 m
处的风速与风向计入到新构建的时间序列中。
 
 

表 1    风电功率与各个 NWP 特征量之间的斯皮尔曼
相关系数分析结果

Table 1    Analysis results of wind power and Spearman
correlation coefficients among NWP characteristic

quantities
 

位置 NWP特征量 斯皮尔曼相关系数

170 m 风速 0.45

170 m 风向 0.41

100 m 风速 0.85

100 m 风向 0.79

30 m 风速 0.64

30 m 风向 0.56

— 气压 0.40

— 温度 0.21

— 湿度 0.07

表 2中数值为当前（ t 时刻）风电功率与历

史（t–1、t–2、t–3等时刻）风电功率的斯皮尔曼

相关系数，数值大小反映了当前时刻风电功率与

各历史时刻风电功率相关性的强弱。从表 2中可

知：此风电场当前 t 时刻功率与 t–1、t–2、t–3历

史时刻功率的相关性较强。因此，要预测此风电

场 t 时刻的功率时需将 t 时刻前 3个时刻功率放

入到新构建的时间序列中。
 
 

表 2    t 时刻与前 t 各时刻风电功率之间的斯皮尔曼
相关系数分析结果

Table 2    Spearman correlation coefficient between real
wind power at t time and at time t before

 

前t时刻风电功率 斯皮尔曼相关系数

t–1时刻风电功率 0.87

t–2时刻风电功率 0.75

t–3时刻风电功率 0.53

t–4时刻风电功率 0.42

t–5时刻风电功率 0.21

t–6时刻风电功率 0.19

EFFG-based LSTM网络参数设置：由前面的

斯皮尔曼相关性计算可知输入步长为 4，即前三

个历史时刻 RWP与预测时刻 NWP。隐含层神经

元即 EFFG-based LSTM单元（cell）个数与预测

精度（如 RMSE）并不是线性关系，即达到一定

数目后再增加 cell个数预测精度反而会减小。所

以，隐含层神经元数目要根据时间序列中输入特

征量的多少、模型训练精度高低来确定，经反复

试验验证其设置为 12时预测精度最好。EFFG-
based LSTM各个门激活函数保持为默认值。

最后以 2017年 7月 1日至 7月 19日的数据

作为模型训练样本数据，进行两种时间尺度的实

时预测。一是预测未来 4 h内，即从 7月 20日

10:00至 14:45的风电功率；二是预测未来 24 h内，

即 7月 21日一天内的风电功率。

4.2    预测效果评估

因为实际风电功率值存在零值，预测效果

评估指标中常用的平均绝对百分比误差 (mean
absolute percentage error，MAPE)将失去意义 [19]，

所以本文采用均方根误差 (root mean square error，
RMSE)和文献 [4]中的准确率 AR、合格率 QR指

标对预测结果进行评价。

均方根误差 RMSE计算公式：

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(
Pi−P′i

)2
(11)

式中：n 为预测结果个数；P 为目标数据的实际

值；P'为目标数据的预测值；i 为实际值、预测值

序列编号。

准确率 AR计算公式：

AR =

1−
√√√

1
N

N∑
K=1

(
PMK −PPK

Pcap

)2
×100% (12)

式中：PMK 为 K 时间段的实际功率平均值；PPK

为 K 时间段的预测功率平均值；Pcap 为风电场对

应时段的开机容量；N 为预测总时段数。

合格率 QR计算公式：

QR =
1
N

N∑
K=1

BK ×100% (13)

(
1− PMK−PPK

Pcap

)
×100% ⩾ 75% BK = 1 (14)

(
1− PMK−PPK

Pcap

)
×100% < 75% BK = 0 (15)

4.3    预测结果比较

为验证和比较本文预测模型的预测性能，本

文采用基于 SVM和标准的 LSTM风电功率实时

预测模型作为对比模型进行预测结果对比分析。

对比模型同样以 2017年 7月 1日至 7月 19日的
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数据作为训练数据，进行两种时间尺度的实时预

测，即 7月 20日 10:00至 14:45的风电功率以及

7月 21日一天内的风电功率。各模型预测结果如

图 6、7所示。
 
 

实际值
SVM 预测值

45

LSTM 预测值

40

EFFG-based LSTM 预测值

35

30

25

20

15

10

5

0

功
率

/M
W

10
:0

0

10
:1

5

10
:3

0

10
:4

5

11
:0

0

11
:1

5

11
:3

0

11
:4

5

12
:0

0

12
:1

5

12
:3

0

12
:4

5

13
:0

0

13
:1

5

13
:3

0

13
:4

5

14
:0

0

14
:1

5

14
:3

0

14
:4

5

时间

图 6    3 种模型实时预测 4 h 内的风电功率
Fig. 6    Predicted wind power within 4 hours

by three models
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图 7    3 种模型实时预测 24 h 内的风电功率
Fig. 7    Predicted wind power within 24 hours

by three models
 

 

从图 6、7可知：无论是在 4 h还是 24 h时间

段上的预测，SVM预测模型是 3个模型中表现最

差的，其大致能预测出风电功率的变化趋势，但

是具体到单一时间点时，预测值与实际值的绝对

误差较大。原因在于 SVM不是适合时间序列预

测的模型，无法处理时间序列间关联信息和时间

相关性。而且 SVM也不是基于深度学习技术的

模型，对大量样本的特征学习能力有限；LSTM
与 EFFG-based LSTM预测模型无论是 4 h还是 24 h
时间段上的预测结果都优于 SVM预测模型，因

为其首先利用了深度学习技术来优化网络里的各

个参数以达到最优，其次 LSTM与 EFFG-based
LSTM网络为一种时间序列网络模型，能较好地

处理风电功率时间序列间关联信息和时间相关性，

适合于有时序关联性的时间序列的预测。但是在

风电功率波动性大的时段，即功率时增时减时段

EFFG-based LSTM预测模型要明显优于 LSTM预

测模型。原因在于 LSTM遗忘门的更新仅仅是通

过上一时刻输出值与当前的所有输入量，因此不

能反映上一时刻模型预测值与功率实际值之间的

误差对遗忘门的影响。而 EFFG-based LSTM遗忘

门的更新是通过上一时刻模型预测值与功率实际

值之间的误差来更新的。所以当误差较大时遗忘

门也增大，也即模型的遗忘系数大了，历史输出

值将遗忘更多，历史值对模型的作用就更小了。

在风电功率突变的时段，下一时刻的功率与上几

个时刻功率没有历史关联性，即预测下一时刻功

率时其历史值没有支持作用了，所以要减小历史

值的作用。EFFG-based LSTM遗忘门的更新正是

契合此种情况，所以 EFFG-based LSTM预测模型

在风电功率波动性大的时段的预测效果是最好的。

表 3、4分别为 3个预测模型 4 h和 24 h预测

结果的 RMSE、准确率 AR、合格率 QR。
由表 3、4可知：EFFG-based LSTM测模型无

论是在 4 h还是 24 h预测值的均方根误差 RMSE、
准确率 AR、合格率 QR相比于 SVM和 LSTM预

测模型都是最优的。其 RMSE虽然在 24 h时段预

测时有所增大，但仅仅增大了 0.65；在 4 h时段

和 24 h时段的准确率、合格率都在 90%以上。

但是 SVM和 LSTM预测模型由 4 h时段到 24 h
时段的准确率、合格率都出现了显著下降。特别
 

表 3    各预测模型预测 4 h 风电功率结果的评价指标
Table 3     Evaluation indices of predicted results within 4

hours by different prediction models
 

评价指标
预测模型

SVM LSTM EFFG-based LSTM

RMSE 8.47 3.48 2.32

AR 77.93 85.41 92.07

QR 76.56 84.25 91.46
 

表 4    各预测模型预测 24 h 风电功率结果的评价指标
Table 4    Evaluation indices of predicted results within 24

hours by different prediction models
 

评价指标
预测模型

SVM LSTM EFFG-based LSTM

RMSE 12.45 5.95 2.97

AR 70.38 80.94 91.34

QR 71.24 80.12 90.82
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是 RMSE分别增大了 3.98与 2.47。表现较好的

LSTM预测模型准确率、合格率也仅能达到 80%
左右。因为随着预测时段的增长，包含了更多的

风电功率剧烈波动情况，而 SVM与标准 LSTM
模型都无法有效应对功率剧烈变化的时段的预测。

对此问题 EFFG-based LSTM通过改进后的遗忘门

得到比较有效的解决，所以无论在短时间段还是

长时间段 EFFG-based LSTM预测模型各方面性能

都优于 SVM与标准 LSTM模型。

5    结论

本文提出的基于 EFFG-based LSTM风电功率

实时预测方法。算例结果表明：

1)采用斯皮尔曼法计算分析不同气象输入 变
量与风电功率之间的相关性以及各个历史时刻风

电功率序列间的自相关性，据此为预测模型输入

变量的筛选提供依据，进而构建了包含历史实际

功率和预测时刻 NWP的输入时间序列、为后续

的 EFFG-based LSTM输入时间步长的确定提供依

据，进而为 EFFG-based LSTM的训练与预测设置

合理的输入时间步长。

2)有别于现有的仅利用历史功率进行风电功

率预测，本文方法在输入特征上除了利用历史功

率外还计及了 NWP数据，即有效利用了多变量

信息；其次 NWP数据的加入一定程度上可以使

预测模型提高在气象突变引起的风电功率突变时

段的预测精度。

3)基于标准 LSTM建立的风电功率预测模型，

由于其遗忘门的更新输入会让其有较大历史惯性，

导致在风电功率变化剧烈时段的预测精度大大下

降。本文对标准 LSTM的遗忘门进行了改进，建

立的 EFFG-based LSTM模型优于 LSTM预测模型，

特别是在风电功率变化剧烈时段的预测精度。

历史实测气象数据中包含了风电场局部性的

气象信息，如何把 NWP与实测气象进行有效结

合，以改善 NWP预报的精度从而提高风电功率

实时预测精度是有待下一步研究的问题。
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