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一、方法

传统的注意力机制完全依赖数据驱动，可能产生物理上不合

理的预测结果 [8-10]。为此，本文提出了一种新颖的风电功率预测
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摘      要  ： � 风力发电的波动性对电力系统的安全稳定运行构成挑战。但现有预测方法忽略物理规律，导致其在极端场景下的精度

较差。因此，本文提出了一种基于物理特征门控注意力的长短期记忆网络预测方法。该方法首先通过相关性分析筛选

出风速作为核心物理特征，并利用该物理特征向量融合局部时序模式与全局依赖关系。实验结果表明，所提方法在多

种指标上展现出优秀的性能。

关  键  词  ： �  新能源预测；风力出力预测；深度学习；长短期记忆网络；注意力机制

Wind Power Prediction Based on Long Short-Term Memory (LSTM) Network 
with Physical Feature Gated Attention 

Teng Fei

Harbin Electric Power Vocational Technology College，Harbin, Heilongjiang 150030

Abstract  :  � The variability of wind power generation poses challenges to the safe and stable operation of power 
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extreme scenarios. Therefore, this paper proposes a Long Short-Term Memory (LSTM) prediction 

method based on physically-informed gated attention. This method first selects wind speed as the 

core physical feature through correlation analysis and utilizes this physical feature vector to integrate 

local temporal patterns with global dependencies. Experimental results demonstrate that the proposed 

method exhibits excellent performance across multiple metrics.
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原 始 输 入 序 列 X=x1,x2,…,xT ∈ RT×dinput 首 先 通 过 一 个 两 层

LSTM 网络进行编码。LSTM 的输出序列为 H=h1,…,hT，其中 ht

为时间步 t 的隐藏状态。最后一层输出 hT 被记为 flstm，作为局部时

引言

风力发电作为清洁可再生新能源的重要组成部分，因其资源丰富、环境友好等优势，在全国能源结构转型中扮演着关键的角色 [1]。

然而，风电输出功率呈现出显著的波动性，这给电力系统的安全稳定运行带来了严峻挑战 [2]。因此，实现高精度的风电功率预测具有至

关重要的意义。当前，韩健等 [3] 提出了基于长短期记忆网络和卷积神经网络的混合预测方法。米云宝等 [4] 建基于卷积神经网络与双向门

控循环单元组合的预测模型。然而，现有模型的建模过程未能有效融入物理规律 [5]。这导致模型在面对训练数据分布外的场景时，将产

生不准确的预测结果 [6,7]。

针对上述问题，本文提出一种新颖的基于物理特征门控注意力的长短期记忆网络方法。所提出的方法基于关键物理特征，自适应地

融合局部时序模式与全局依赖关系。
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序模式的代表。

为捕获序列中的全局依赖关系，将长短期记忆网络的输出 H

输入到一个多头自注意力层。最终输出同样为一个序列。提取

该序列最后一个时间步的特征 fattn，作为全局上下文信息的浓缩

表示。

该模块由一个两层的全连接网络组成，被用来将二维物理特

征 vphysics 映射为一个与特征维度相同的门控权重向量 g：

g=σ(W2⸱ReLU(W1⸱vphysics+b1)+b2)� （1）

其 中 W1 ∈ RT×dhidden/2×2，W2 ∈ RT×dhidden/2，σ(⸱) 为 Sigmoid 激 活

函数，确保 g 的每个元素值域在 (0.1) 之间。本文采用 Pearson 相

关系数对各输入特征与目标功率序列之间的线性相关性进行量化

评估，定义如下：

	 � （2）

其中，xi 和 yi 分别为第 i 个样本的特征值和功率值，x 和 y 分

别为对应变量的均值，n 为样本总数。风速与风电功率之间呈现出

极高的正相关性。因此，本文选定风速作为核心物理特征，并基

于此构造更具代表性的物理特征向量。具体而言，我们构造了两

个特征组合成物理特征向量：

	 vphysics=[vcurrent ,vavg] ∈ R2� （3）

其中 vcurrent 表示预测时刻的风速。vavg 反映过去一小时的风速

趋势。接着，本文通过一个两层神经网络将物理特征映射为门控

权重：

	 g=σ(W2⸱ReLU(W1⸱vphysics+b1)+b2)� （4）

其中 σ 为 Sigmoid 激活函数，确保门控权重 g ∈ (0.1)，并指

导特征进行自适应融合调节。最后，长短期记忆网络特征与注意

力特征通过门控权重进行自适应融合：

ffused=g ⊙ fattention+(1-g) ⊙ flstm� （5）

当风速变化剧烈时，门控权重倾向于增强注意力特征的贡

献；当风速平稳时，则更多依赖长短期记忆网络的局部时序特

征。融合后的特征 ffused 经过一个两层全连接网络后，映射为最终

的标量预测值 。

� （6）

二、实验

本文采用某风电场2021-2022年的历史数据进行验证。

图1 对比实验结果

图1展示了三种模型在测试集上的功率预测结果。本文提出

的方法在大部分评估指标上取得了最优性能。从曲线趋势上看，

MLP 模型的预测曲线最为平滑，但对功率的快速波动响应迟钝，

尤其在功率骤升或骤降时刻出现明显滞后，这表明纯前馈网络难

以有效建模时序依赖关系。其次，LSTM 在某些极端天气条件

下，预测值出现较大偏差。最后，本文提出的方法展现出最佳的

预测性能。其在功率剧烈变化时仍能保持较高的预测精度。

表1 三种模型的预测性能对比

MAE RMSE MAPE

MLP 4057.02 6643.33 25.99 0.9554

LSTM 2996.22 5531.84 17.89 0.9691

Proposed 2992.69 6427.95 18.82 0.9583
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三、结论

本文针对风电功率预测中纯数据驱动模型缺乏物理一致性的问

题，提出了一种基于物理特征门控注意力的长短期记忆网络方法。

该方法通过筛选风速作为核心特征，设计物理驱动的门控融合模

块，动态调节局部时序特征与注意力全局特征的权重。实验结果表

明，本文为构建高可靠性的风电预测系统提供了有效方案。
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