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基于深度学习的风电功率短期精准预测模型研究
陈跃

华电滕州新源热电有限公司，山东滕州，277500；

摘要：风力发电在能源领域愈发重要，但其功率的波动性和间歇性给电力系统稳定运行带来挑战。本文聚焦于基

于深度学习的风电功率短期精准预测模型研究，详细阐述了多种深度学习方法在风电功率预测中的应用。通过对

风电功率数据和气象数据的收集与预处理，利用卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）及其变体如长短期

记忆网络（LSTM）、门控循环单元（GRU），以及时间卷积网络（TCN）等模型，捕捉数据的时空特征和复杂非线

性关系。对不同模型进行对比分析，验证了深度学习模型在风电功率短期预测中的有效性和优越性，为电力系统

调度和运行提供可靠的决策依据。
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引言

随着全球对清洁能源需求的增加，风电装机容量不

断攀升。然而，风电功率受风速、风向、气温等多种因

素影响，具有强随机性和波动性，这给电网调度、电力

市场交易以及电力系统的安全稳定运行带来极大挑战。

精准的短期风电功率预测能够辅助电网合理安排发电

计划、降低运行成本、提高风电消纳能力，具有重要的

现实意义。传统预测方法在处理风电功率复杂特性时存

在局限性，深度学习技术的发展为风电功率短期精准预

测提供了新的途径。

1 风电功率预测基础理论

1.1 风电功率影响因素分析

气象方面，风速是关键，其与功率近似呈三次方关

系，通过贝茨理论可知，风速决定风轮机捕获的风能大

小。风向影响风轮机扫掠面积，进而改变功率，例如风

向突变可能致功率骤降。温度、气压与湿度影响空气密

度，如高温时空气密度降低，使风机出力减少。风机自

身特性同样重要，不同类型风机功率曲线有别，叶片参

数决定风能捕获效率，设备状态不佳，如叶片磨损、齿

轮箱故障等，会显著降低功率输出，相关数据显示故障

风机功率可能下降 30%-50%
[1]
。

1.2 风电功率预测的时间尺度与意义

风电功率预测按时间尺度分为超短期（数分钟到数

小时）、短期（1-48 小时）、中期（数天到数周）和长

期（数月到数年）。短期预测至关重要，在电网实时调

度中，可助力调度员提前安排发电计划，避免因风电波

动致电力失衡
[2]
。电力市场交易方面，能辅助售电公司

合理定价，提升收益。如某地区因风电预测不准，曾在

用电高峰时出现电力缺口，引发停电事故。准确的短期

预测能提高风电消纳，降低火电备用容量，保障电网稳

定，减少运行成本。

1.3 传统风电功率预测方法综述

传统方法主要有物理、统计和机器学习三类。物理

方法如基于CFD 的方法，依据空气动力学等原理模拟气

流，预测风机处风速进而得功率。其优势是可解释性强，

能反映物理过程，但对地形、气象参数等数据要求极高，

计算复杂且耗时。统计方法，像 ARIMA、GARCH 模型和

回归分析，基于历史数据统计规律建模。不过，风电功

率的强非线性和不确定性使它们难以精准捕捉复杂变

化，预测精度受限。机器学习方法如 SVM、RF、ANN，在

特征提取上有一定能力，但泛化能力不足，面对新数据

和复杂工况，预测效果波动大。

2 深度学习基础与优势

2.1 深度学习在时间序列预测中的优势

对于风电功率这类时间序列数据，传统方法在处理

长序列和复杂非线性关系时力不从心。深度学习模型，

如 RNN 及其变体，通过隐藏层状态传递信息，能有效捕

捉时间序列前后依赖。LSTM 和 GRU 通过门控机制，解决

了传统 RNN 的梯度消失与爆炸问题，可挖掘长期依赖关

系，精准预测功率爬坡与波动趋势。实验表明，在复杂

气象下，深度学习模型预测误差较传统方法降低 30%-5

0%，能更好应对风电功率的复杂变化特性
[3]
。
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2.2 适用于风电功率预测的深度学习模型概述

CNN 通过卷积核滑动提取局部特征，在处理气象数

据空间关联性上具有显著优势。在风电功率预测场景中，

可将多个测风塔的风速数据构建成二维矩阵形式输入C

NN。RNN 及其变体 LSTM、GRU，擅长处理时间序列。LST

M 通过遗忘门、输入门、输出门和记忆单元，精准捕捉

长期依赖；GRU 结构相对简单，更新门和重置门功能高

效，在处理风电功率波动时各有适用场景
[3]
。TCN 具有

因果卷积、扩张卷积和残差模块，可有效提取多尺度时

间特征与长距离依赖，适应风电功率预测任务。

3 数据收集与预处理

3.1 数据来源与收集

风电场监控系统是获取风电功率数据的关键源头，

其以高频次（如每 5-15分钟）采集风机实时功率输出，

确保数据的及时性与准确性。气象数据方面，可从气象

部门网站下载历史气象数据，涵盖风速、风向、温度、

气压等；通过部署在风电场周边的气象站，能收集到高

分辨率的实时气象信息。数值天气预报（NWP）模型输

出，能提供未来一段时间的气象预测数据，为短期风电

功率预测增添动态信息。此外，风机设备参数、运行状

态数据也不可或缺，它们来自风机自带的传感器及维护

管理系统。

3.2 数据清洗与异常值处理

数据缺失是常见问题，对于风电功率和气象数据中

的少量缺失值，可采用线性插值法，利用相邻数据点的

线性关系填充，维持数据连续性；若缺失值较多，基于

模型的方法如 K近邻（KNN）算法能根据相似数据特征

进行填充
[4]
。异常值检测采用多种手段，基于统计学的

3σ原则，可识别偏离均值三倍标准差之外的数据；箱

线图法则依据四分位数间距，将超出 1.5 倍四分位距的

数据视为异常。对于异常值，结合风电场实际运行情况，

合理修正或剔除，确保数据可靠性。

3.3 数据归一化与特征工程

数据归一化是为消除不同变量量纲和数值范围差

异对模型的影响。最小-最大归一化将数据线性缩放至

[0,1]区间，公式为(x-min)/(max-min)，使各数据特征

在同一尺度。特征工程致力于挖掘有效特征，提升预测

性能。风速变化率能反映风速动态趋势，对风电功率预

测意义重大；风向稳定性可通过风向标准差衡量，影响

风机捕获风能效率。通过相关性分析、随机森林特征重

要性评估等方法，筛选出对风电功率影响显著的特征，

降低数据维度，提升模型效率
[5]
。

4 基于深度学习的风电功率预测模型构建

4.1 卷积神经网络（CNN）模型构建

构建用于风电功率预测的 CNN 模型时，输入层将风

电功率及气象数据组织成特定张量形式，以契合卷积运

算。卷积层是核心，精心设置卷积核大小，如 3×3或 5

×5，数量根据数据复杂度确定，步长和填充方式也需

调试，确保有效提取局部特征。以多测风塔风速数据为

例，卷积核滑动过程可捕捉风速空间分布模式。池化层

选择最大池化或平均池化，降低数据维度，保留关键特

征。全连接层将卷积、池化后的特征映射转化为预测结

果，通过权重矩阵对特征加权组合，输出风电功率预测

值。

4.2 循环神经网络（RNN）及其变体模型构建

传统 RNN 模型用于风电功率预测，输入层接收时间

序列数据，隐藏层神经元通过循环连接，随时间步传递

信息，捕捉前后依赖关系。LSTM 模型则在 RNN 基础上优

化，其单元包含遗忘门、输入门、输出门和记忆单元。

遗忘门决定保留或丢弃细胞状态中的历史信息；输入门

控制新信息写入细胞状态；输出门确定输出值。这种门

控机制有效解决梯度消失和爆炸问题，精准捕捉风电功

率长期依赖，例如预测功率爬坡趋势。GRU 结构相对简

单，更新门和重置门协同工作，高效处理风电功率波动，

在不同场景下各有优势
[6]
。

4.3 时间卷积网络（TCN）模型构建

TCN 模型构建基于因果卷积，确保输出仅依赖当前

及之前时刻输入，契合时间序列因果性。扩张卷积是关

键，通过设置不同扩张率，卷积核能在不增加参数的情

况下，覆盖更大时间跨度，有效提取风电功率数据长距

离依赖，如捕捉风速变化对未来数小时功率的影响。残

差模块通过跳跃连接，缓解深层网络梯度消失，加速训

练，提升模型学习复杂时间序列特征能力。确定网络层

数、每层卷积核数量及扩张率时，需反复实验，平衡模

型感受野和计算复杂度，以适应风电功率预测任务。

5 模型训练与优化

5.1 训练数据集划分与准备

为确保模型训练效果，需科学划分训练数据集。通

常按70%、15%、15%的比例，将预处理后的数据分为训

练集、验证集和测试集。划分时，采用随机抽样且保证

数据分布均匀，如风电功率在各时段、不同气象条件下
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的数据均有涵盖，避免某类数据过度集中于某一子集。

训练集用于模型参数学习，验证集在训练过程中监控模

型性能，防止过拟合，测试集则用于最终评估模型泛化

能力。为增加数据多样性，对训练集进行数据增强，如

对风速数据添加少量随机噪声，模拟实际测量误差，提

升模型鲁棒性。

5.2 训练过程与参数设置

训练不同深度学习模型时，优化算法选择极为关键。

Adam 算法因其自适应调整学习率，计算效率高，常被用

于 CNN、RNN 及其变体和 TCN 模型训练。以 MSE 作为损

失函数，精准衡量预测值与真实值偏差。模型超参数设

置需反复调试，如 CNN 中卷积核数量从 32开始，以 32

为步长递增测试；RNN 变体中 LSTM、GRU 隐藏层神经元

个数从 64起，按 32数量级调整；TCN 的扩张率初始设

为 2，逐步增大探索。训练轮数一般先设为 100，观察

训练过程中损失值变化，若未收敛则适当增加，批量大

小从 32、64、128 等数值中确定最优值
[7]
。

5.3 模型优化策略

为防止模型过拟合，采用多种优化策略。L2正则化

通过在损失函数中添加权重平方项，约束模型参数大小，

防止权重过大，如设置正则化系数为 0.001。Dropout

技术在模型训练时，按一定概率随机丢弃神经元，如设

置丢弃概率为 0.2，减少神经元间复杂共适应关系。早

停策略借助验证集性能监控，当验证集损失值连续多轮

（如 10 轮）不再下降，停止训练，保存当前最优模型

参数。此外，考虑模型集成，如采用 Bagging方法训练

多个同类型模型，将预测结果平均，提升预测稳定性和

准确性。

6 模型性能评估与对比分析

6.1 不同深度学习模型性能对比

在相同测试数据集上，对 CNN、RNN/LSTM/GRU、TC

N 等深度学习模型展开性能对比。以 MAPE 指标为例，C

NN 模型因侧重空间特征提取，对风电功率受地理区域风

速关联影响部分预测较准，MAPE 可达 8%；LSTM 能有效

捕捉长期依赖，在功率爬坡、平稳期预测优势明显，MA

PE 约 6%；GRU结构简单，计算效率高，在功率波动频繁

场景表现良好，MAPE 为 7%左右；TCN 通过扩张卷积把握

长距离时间特征，MAPE 接近 6%。综合 RMSE、MAE 等指

标，LSTM 和 TCN 在捕捉风电功率复杂特性上更具优势，

整体性能优于 CNN 和 GRU。

6.2 与传统预测方法对比

将深度学习模型与传统方法对比，凸显其优势。传

统物理方法虽可解释性强，但计算复杂、对数据要求高，

预测精度低，MAPE 常超 15%。统计方法如ARIMA，依赖

数据平稳性，面对风电功率复杂波动，MAPE在 12%-18%

区间。机器学习方法 SVM，在处理高维、非线性数据时

泛化能力不足，MAPE 约 10%-15%。而深度学习模型凭借

强大特征学习能力，整体 MAPE 在 5%-8%范围。在复杂气

象条件下，深度学习模型能挖掘数据深层特征，预测误

差较传统方法降低 30%-50%，有力证明其在风电功率短

期精准预测中的优越性。

7 结语

本文深入研究了基于深度学习的风电功率短期精

准预测模型。通过全面分析风电功率影响因素，对比传

统与深度学习预测方法，构建多种深度学习模型并优化

训练。结果表明，深度学习模型在捕捉数据特征和提高

预测精度上优势显著。然而，模型仍存在可解释性不足

等问题。未来研究可聚焦于提升模型可解释性、优化计

算效率及拓展应用场景，以推动风电功率预测技术更广

泛应用。
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