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结合交叉局部异常因子和注意力机制的 
超短期风电功率预测方法 

汪 欣 1，蔡 旭 1，李 征 2 

(1.上海交通大学风电研究中心，上海 200240；2.东华大学计算机科学与技术学院，上海 201620) 

摘要：风电样本数据的质量和风功率预测模型的结构直接影响风电功率预测的精度，提出一种结合交叉局部异常

因子(Local Outlier Factor, LOF)和注意力机制的高精度超短期风电功率预测方法。通过交叉 LOF 算法进行分钟级

的风电数据异常孤立点检测，有效提高了样本数据的质量。通过增加注意力机制避免长短期记忆(Long Short-Term 
Memory, LSTM)算法在编解码过程中固定长度向量导致的数据特性损失问题，从而更有效利用历史数据的特征，

提高风功率预测的精度。最后，对真实风场实测数据进行实验分析，验证了所述方法的可行性与准确性。 
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0  引言 

大规模风能开发与高比例风电并网是目前的大

趋势，是实现能源可持续发展的战略需求 [1]。电力

系统的安全稳定运行需要实现能量的实时平衡，但

风能出力受外界环境影响大，具有随机性、波动性、

间歇性、周期性的特点 [2]。为解决两者之间的矛盾， 
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在电网调度尺度上对风电功率进行准确预测，利用

预测数据提高系统的调度能力，是最为经济的手段，

可有效地减少储能设备、灵活调节源端的投资 [3]。

超短期预测指预测未来 15 min 至 4 h 内的风电出

力，可以帮助制定合理的电网调度指令，实现短期

内的电力平衡 [4]。 
风电预测的方法通常分为三类：机理预测、数

据驱动预测和空间相关性预测 [5]。机理预测，通常

根据流体力学、热力学等知识建立物理模型，通过

求解非线性方程和风力机的功率曲线等计算风机的
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输出功率。文献[6]基于随机矩阵理论建立了考虑风

场状态的超短期预测模型。它无需大量历史数据，

但建立模型需要明确刻画风电转化机理，同时会涉

及很多难以定量表达的信息，如地形、地貌等  [7]。

数据驱动预测通过分析历史样本数据来构建反映风

速与风电功率之间非线性关系或风电功率变化趋势

的模型。人工智能技术的应用为基于数据驱动的风

电预测注入新的活力。传统的数据驱动预测有移动

平均法、最小二乘回归算法等，文献[8]通过将预测

误差校正与最小二乘支持向量回归算法结合，实现

风电功率预测精度的提高。传统的数据驱动预测通

过建立基于历史数据的非线性关系来训练预测模

型，将动态时间建模问题转化为静态空间建模问题，

忽略了风能的动态特性。而风电功率是一个典型的

时间序列问题。循环神经网络 (Recurrent Neural 
Network, RNN)考虑时间序列的时间相干性，从而可

以利用历史信息。文献[9]指出 LSTM 算法对 RNN
简单的结构进行改造，保留 RNN 算法的递归特性

的同时，避免传统 RNN 训练过程中的梯度消失和

梯度爆炸问题，可以更好地利用时间序列的性质。

文献[10]将循环网络与卷积时间网络相结合以提高

预测精度。文献[11]将循环网络与变模式分解相结

合从而提高预测的精度。空间相关性预测考虑风场

的环境因素对预测精度进行优化，如文献[12]研究

风场的地形条件和风场间距离等对预测效果的影响。 
数据驱动预测的精度不仅取决于预测模型，而

且取决于高质量的原始数据。高质量的预测效果必

然依赖高质量的原始数据源，合理有效的数据预处

理方法可以改进数据的质量，提高后续预测的准确

率和效率 [13]。真实风电数据中，大多数情况下存在

噪音，特别是分钟级的超短期预测，风电数据本身

波动性、随机性极强，原始数据本身携带的噪音对

预测效果的影响较大。GB/T 18710-2002 标准对数

据检验质量提出了规定要求，但该标准只规定了小

时级的数据质量标准 [14]。而对分钟级的风电数据并

无统一标准。因此，针对分钟级的风电数据，可以

通过统计学角度进行噪音识别与去除。常用的数据

去噪方法如卡尔曼滤波 [15]、小波去噪 [16]，是对单

一的变量进行去噪平滑，但现实中风速的变化极为

迅速，随机性很强，特别是分钟级的风电数据，其

波动规律是预测的重点，类似卡尔曼滤波算法对风

电数据的去噪，很难判断这类方法去除的是“噪音”
还是我们一直寻求的“真相”[17]。 

本文提出一种结合交叉局部异常因子和注意力

机制的风电功率预测方法。针对样本质量问题，考

虑风向、风速与风功率间强相关特性，提出交叉验

证 LOF 算法的多尺度风电数据检验策略；针对预测

模型合理性，考虑多种环境因素，利用注意机制对

不同的时间节点分配不同的权重，结合 LSTM 算法

更好地提取长时间尺度历史数据的有效特征信息，

从而提高预测模型的精度；最后，采用某风场实测

风电数据，验证了该方法的可行性与准确性。 

1   结合交叉局部异常因子的多尺度数据预

处理策略 

GB/T 18710-2002 标准对风电数据质量进行了

规定，需要对风电数据是否缺失、风电数据是否合

理进行判断，检验出其中的异常样本和缺省样本。

合理性检验的内容包括范围检验、趋势性检验以及

相关性检验。但该标准针对的是小时级的风电数据，

对于分钟级风电数据，检验标准过于粗糙，不能有

效剔除错误数据。分钟级风电数据随机性、波动性

大，有很强的地域特性，无法明确规范其变化趋势

与合理范围，因此本文使用统计学方法对其进行数

据检验。 
造成异常数据点的原因有很多，如测量过程中

的测量误差、数据存储失误、测量延迟、机器故障

等。这些偶然的失误从单一的变量本身进行数据特

性挖掘会比较困难，难以将异常数据的随机波动与

风力自身的随机波动有效进行区分，因此考虑通过

风速-风功率的强相关性并结合交叉局部异常因子

的多尺度数据预处理策略来剔除这些异常点。 

1.1 局部异常因子算法原理 

局部异常因子算法的主要目的是赋予每个对象

一个离群值，这个值被称为该目标的局部离群因子。

所谓的局部，是指离群程度取决于与该数据对象周

围的局部邻域相比，该对象的孤立程度。数据集的

不同部分可能会表现出完全不同的特征，通过其他

领域中的其他对象来判断出某个数据对象是离群的

概率是非常有意义的 [18]。具有高 LOF 值是低密度

邻域的标志，作为异常值的可能性会更高，而 LOF
值低的数据对象对于其邻域更大程度是同一类数

据。 
令 M 为一个数据集，o、p、q 为 M 中的一些

数据对象。定义距离函数 D (o, p)为 o、p 间的距离，

通常选用欧式距离，则要计算数据集 M 中的数据对

象 o 的 LOF 值的步骤如下： 
(1) 计算 o 的 k-距离 
定义 o的 k-距离为数据集M中距离 o点最近的

第 k 个点到 o 点的距离，记为 Dk(o)。 
若 o 的 k-距离是 o、p 间的距离，即 Dk(o)= D (o, 
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p)，则满足： 
至少存在 k 个对象 \ { }p o′∈M ，满足： ( , )D o p′  

( , )D o p≤ ； 
至多存在 k−1 个对象 \ { }p o′∈M ，满足：

( , ) ( , )D o p D o p′ < 。 
(2) 寻找 o 的 k−距离邻域 
定义 o 的 k−距离邻域是指包含所有与 o 的距

离小于等于 o 的 k−距离的数据对象集合，记为

Nk(o)。即 
( ) { \ { }/ ( , ) ( )} kN o q o D o q dDk o= ∈M     (1) 

(3) 计算第 k 可达距离 
定义 q 到 o 的第 k 可达距离为 o、q 间距离和 q

的 k−距离中的较大值，记为 Rk(o,q)，即 
( , ) max{ ( ), ( , )}k kR o q D q D o q=       (2) 

(4) 计算局部可达密度 
定义 o 的局部可达密度为 o 的可达距离平均值

的倒数，记为 ( )k oρ ，计算公式如式(3)所示。 

( ) ( ) ( )
( )

1
,

k kq N o
k

k

R o q
o

N o
ρ

−

∈ 
=  
  

∑         (3) 

式中， ( )kN o 为 o 的 k−距离邻域内的数据点的个数。 

( )k oρ 的值越小，表示 o 的密度越小，表明 o
点越“孤独”，即越有可能是离散点；反之亦然。 

(5) 计算 o 的局部离散因子 
局部离散因子是一个决定数据对象是否是邻域

中的离散点的比率，记为 LOFk(o)，计算公式如下： 

( )
( )

( )

( )

( )

k

k q
q N o

k o
k

k

LOF o
N o

ρ

ρ∈

=
∑

          (4) 

LOFk (o)表征的是 o 为离散点的可能性。若

LOFk (o)值越接近 1，代表 o 的密度与邻域中其他对

象点的密度越相似，则 o 点为离散点的可能性越低；

若 LOFk (o)值越大于 1，则 o 点为离散点的可能性

越高；若 LOFk (o)值越小于 1，则 o 点为离散点的

可能性越低。 
1.2 结合交叉 LOF 算法的多尺度数据预处理策略 

风速与风功率之间存在一定强相关性，风速越

大，风功率越大。由于风场的地域地貌不同，风向

对风电场功率会有一定影响 [19]。同时考虑到不同风

场中，风机的布局特点不同，尾流效应会加重不同

风向对于风电功率的影响 [20]。相同的风速，不同的

风向下也许会产生完全不同的风电功率，而这些差

异反映的是风场的发电特性，并非异常，因此只靠

风速-功率两维数据判断异常点是不够准确的。增加

风向信息，建立考虑风向信息的风速-风功率数据

LOF 算法模型。 
综合以上的研究，针对分钟级的风电数据，提

出结合交叉验证的 LOF 算法多尺度风电数据检验

策略。其流程图如图 1 所示。 

 
图 1 多尺度数据预处理方法流程图 

Fig. 1 Flow chart of multi-scale data preprocessing method 

按照风向的不同，每 45º为基本单位将数据划

分为 8 块子数据集。分别对这 8 个子数据集进行风

速-功率数据点的 LOF 算法异常数据点检验，将 8
个子数据集判断出的异常数据点再进行一次 LOF
算法孤立点检验，最后得到的非孤立点即为我们最

终剔除的异常点。进一步对数据进行处理，计算得

到每小时的平均数据，对其进行合理性检验，即进

行范围检验和趋势性检验，对不合理的点进行标记，

即该点对应小时内的点皆为不合理点。随后对异常

点进行修正，对缺省数据进行补充。 
至此，对风电相关数据进行了全方面、多角度

的数据检验。该多尺度策略，从分钟级和小时级两

个时间尺度进行数据检验，通过风速-风力发电功率

的强相关性进行异常点检验；通过不同风向下 LOF
结果的交叉验证，避免由于风向原因导致的相同风

速呈现不同风电功率导致的异常点误判。 

2   结合注意力机制的长短期风电功率预测

模型 
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风电预测算法中，最常用的算法之一是 RNN
算法。风电数据在长、短时间尺度上皆具有一定规

律性。理论上 RNN 具有建立长时间间隔的状态依

赖关系的能力，但实际操作中，由于梯度爆炸或者

消失问题，RNN 的简单结构并不能够应对长序列输

入，LSTM 算法通过对 RNN 结构的改进解决该长

期依赖问题。 
比较 RNN 单元与 LSTM 单元结构，如图 2 所

示。图中，xt为 t 时刻的输入，ht为 t 时刻隐藏层状

态，Ct为 t 时刻的状态，Ct−1为 t−1 时刻的状态。ft、

it、ot 分别为 LSTM 单元内 t 时刻的遗忘门、输入

门、输出门的值；%
tC 为 t 时刻 tan层中的候选值向量。 

 
图 2 RNN 单元与 LSTM 单元结构示意图 
Fig. 2 Structures of RNN unit and LSTM unit 

由图 2 可以看出，传统的 RNN 单元通常使用

比较简单的结构，而 LSTM 通过控制输入门、遗忘

门和输出门实现对记忆单元的读取和修改 [21]，将输

入的数据处理分为三个部分。 
第一部分是通过遗忘门决定丢弃的信息，计算

公式如式(5)所示。 
[ ]( )1,δt f t t f−= ⋅ +f W h x b           (5) 

式中：Wf为遗忘门的权重矩阵；bf为遗忘门的偏置

项；δ表示 sigmoid 激活函数。 
第二部分是通过输入门决定保留的信息。tanh

层创建一个新的候选值向量，记作 %
tC ，随后该单元

的状态将与 it和 Ct一起更新，Ct−1被更新为 Ct，计

算公式分别如式(2)—式(4)所示。 
[ ]( )1,δt i t t i−= ⋅ +i W h x b           (6) 

[ ]1tanh( , )%
t c t t c−= ⋅ +C W h x b          (7) 

 1
%

t t t t t−= ∗ + ∗C f C i C            (8) 
式中：Wi、Wc分别为输入门、输入单元状态的权重

矩阵；bi、bc分别为输入门、输入单元状态的偏置

项；tanh 表示双曲正切函数激活函数；*表示按元素

相乘。 
第三部分是确定要输出的值，计算公式如式

(9)—式(10)所示。 
[ ]( )1,δt o t t o−= +o W h x b           (9) 

        ( )tanht t t= ∗h o C             (10) 
式中：Wo为遗忘门的权重矩阵；bo为遗忘门的偏

置项。 
LSTM 保持了 RNN 算法中的递归属性，其具

有的特殊的记忆和遗忘模式，帮助 LSTM 更好地处

理长序列信息 [22]。但是传统 LSTM 算法在编解码

时有一定的局限性，特别是编码器和解码器之间的

唯一关系向量 Ct，其长度是固定的 [23]，因此当输

入序列过长时，序列信息会被压缩导致有效信息失

真。 
注意力(Attention)机制对编码过程中的每个隐

藏状态设定一个权重值，解码过程中输出更侧重的

编码状态取决于相应的权重值 [24]。因此产生的每一

个输出都能充分利用输入序列所携带的信息，从而

更好地抓住时间特征。 
风力发电量除了受风速直接影响，还会受外界

其他因素影响，如湿度、温度、风向、气压 [25]。通

过考虑这些因素对风电功率的影响可以优化预测

结果。 
构建计及多因素的结合注意力机制的LSTM风

力发电功率预测模型，原理图如图 3 所示。 
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图 3 结合注意力机制的 LSTM 风电预测模型 
Fig. 3 LSTM wind power prediction model with attention 

由图 3 可以看出，该方法的输入包括实测风速、

实测风向、天气预报温度、天气预报气压、天气预

报湿度还有实测风电功率。之所以采用天气预报数

据而非实测数据，是考虑到现实场景下，大多数风

电场只配备了风速、风向等数据测量设备，却没有

配备测量温度、湿度、气压等数据的设备，因此为

了实际操作中的可行性，我们选择更易获得的天气

预报数据。 
将长短期记忆模型结合注意力机制，具体过程

如下。 
计算t时刻的预测值，先对第i个时刻(1≤ i≤ t−1)

的输入通过一个打分函数计算出其注意力得分 si，

然后通过使用 softmax 函数将注意力得分转换为注

意力分布，记作 αi。公式如式(11)所示。 
( )softmaxi is=α             (11) 

根据注意力分布 αi，计算 t 时刻的注意力权向

量 1t−a ,计算公式如式(12)所示。 
1

1
1

t

t i i
i

−

−
=

= ∑a α h              (12) 

最后， 1t−a 将与 ht−1连接，作为全连接的输入，

得到 t 时刻的预测值 y t，以此类推从而获得所有的

输出值。 

3   实测数据验证 

3.1 实测数据收集及预处理 

如果风速的时间间隔在 10 min 到 1 h 之间，可

以忽略湍流引起的天气变化，从而减少其对风力发

电的影响 [26]。此外，考虑到电网每 15 min 发布一

次调度指令，本文预测时间尺度为 15 min。 
为了验证该方法的可行性，本文收集了一组位

于某三角洲冲积岛上风电场的发电功率数据，数据

点间隔为 15 min。收集的数据特征包括实测风速、

实测风向、天气预报温度、天气预报湿度、天气预

报气压。 
使用结合交叉 LOF 算法的多尺度数据检验方

法对实测风电数据进行检验。其中，针对不合理数

据或缺测数据，根据 GB/T 18710-2002 标准规定，

用可供参考的邻近风机的同期数据进行替换处理。 
8 个风向区域LOF 检测结果如图 4 所示。图中，

红色圆圈为检验出的异常点，蓝色部分为正常点。 
对 8 个区域检测出的异常点数据再次进行 LOF

算法，保留的非孤立点即为我们想要的风电数据的

异常数据点，最终异常点检验结果如图 5 所示。其

中，红色点为最终的异常点，蓝色点为正常点。 

 
图 4 子区域数据 LOF 算法识别结果 

Fig. 4 Identification results of sub area data LOF algorithm 

 
图 5 数据检验最终结果 
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Fig. 5 Final results of data inspection 

选择邻近风机对这些异常点数据进行补充修

正。对数据进行数据预处理后，将数据的前 80%作

为训练集，剩余的 20%作为测试集。 
3.2 实测数据收集及预处理 

本文提出的结合交叉局部异常因子和注意力

机制的风电功率预测方法以 pytorch 为底层学习框

架。为了更好地比较预测结果，使用相同的训练集训

练三种模型：结合交叉 LOF 和注意力机制的 LSTM
预测模型(LOF-LSTM-Attention 模型)、未经 LOF 数

据预处理的结合注意力机制的 LSTM 预测模型(未
LOF 预处理的 LSTM-Attention 模型)以及未经过

LOF 算法数据预处理的传统 LSTM 模型(未 LOF 预

处理的 LSTM 模型)。 
将三种模型用同一个测试集进行测试，预测结果

部分片段如图 6 所示。 

 
图 6 实验结果部分片段 

Fig. 6 Partial experiment results 

图 6 可见，三个模型的预测功率曲线与实际功

率曲线对比，本文提出的 LOF-LSTM-Attention 模型

预测效果最好。 
选取均方根误差作为预测精度的评价指标。其

计算公式如式(13)所示。 

( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑         (13) 

式中： ˆiy 为实际功率值； iy 为预测功率值。 

两片段 RMSE 值计算结果如表 1 所示。 

表 1 多预测模型的 RMSE 值 

Table 1 RMSE of multi-prediction models 

模型算法 片段序号 RMSE 

LOF-LSTM-Attention 

模型  

a 0.0367 

b 0.0762 

未 LOF 预处理的 

LSTM-Attention 模型 

a 0.0646 

b 0.0892 

未 LOF 预处理的 

LSTM 模型 

a 0.0744 

b 0.1199 

从表 1 可以看出，相比未 LOF 预处理的 LSTM- 
Attention 模型，LOF-LSTM-Attention 模型的 RMSE
值分别降低了 43.19%和 14.57%，定量地证明本文

提出的结合交叉局部异常因子的多尺度数据预处理

方法可以有效提高预测的精确度。相比未 LOF 预处

理的 LSTM 模型，未 LOF 预处理的 LSTM-Attention
模型的 RMSE 值分别降低了 15.17%和 25.60%，说

明增加注意力机制的长短期预测模型在风电超短期

预测应用中能够有效提高其精准度。相比未 LOF 预

处理的 LSTM 模型，本文提出的 LOF-LSTM- 
Attention 预测方法的 RMSE 值降低了 50.67%和

36.45%，证明本文提出的结合交叉 LOF 算法和注意

力机制的风电功率 
预测方法对于超短期风电预测中能够有效地提

高其预测精度。 

4   结论 

本文对结合交叉 LOF 预处理算法和注意力机

制的风电功率预测方法进行分析与总结，并得到以

下结论： 
(1) 提出一种结合交叉验证 LOF 算法的多尺度

风电数据检验方法，针对行业对数据质量规范时间

尺度较大的问题，从分钟级和小时级两个时间尺度

对风电场出力数据进行检验。 
(2) 根据风向信息对风电数据分块检验，交叉验

证，减少数据检验中的异常点误判情况。 
(3) 提出一种基于注意力机制的风电出力超短

期预测方法，综合考虑风速、风向、温度、湿度和

压力等环境因素，加入注意机制，捕捉并保留长期

风电数据的时间特性。 
(4) 以某三角洲冲击岛某风场的实测数据进行

验证分析，结果表明本文提出的结合交叉 LOF 预处

理算法和注意力机制的风电功率预测方法能够获得

较好的预测精度。 
风电预测的主要目的是为了更好地参与风电并
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离网运行，未来后续可基于当前实际风场的管理与

控制，在风电预测基础上对风电并离网运行策略及

能量管理等方面进行研究。 
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