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基于CNN􀆼LSTM􀆼Attention的短期风向预测研究*
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摘要:风向预测对提高风能转化率、保障风力发电机偏航系统安全运行及增加风力发电效益具有重要意义。为

准确预测风向,提出一种基于CNN􀆼LSTM􀆼Attention的短期风向预测模型。首先,利用卷积神经网络(Convo-
lutional

 

Neural
 

Network,CNN)提取风向数据动态变化特征,然后将所提取的特征向量构成时间序列作为长

短期记忆(Long
 

Short􀆼Term
 

Memory,LSTM)网络的输入,最后使用注意力机制(Attention
 

mechanism)分配

LSTM隐含层不同权重,增强重要特征的作用,完成风向预测。采用北部湾海域历史风向数据,通过实验与其

他神经网络预测模型进行对比,结果显示,CNN􀆼LSTM􀆼Attention模型的相对平均误差(MAPE)值为

3.2119%,R2 为0.982
 

6,优于其他对比模型。所得结果为广西北部湾海域海上风电探索发展提供参考。
关键词:偏航系统;风向预测;注意力机制;CNN;LSTM网络
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  对于可再生能源———风能,我国正加快海上风电

建设,有助于建设清洁低碳、安全高效的能源体系。
风力发电技术中的偏航系统是风力发电机组特有的

伺服系统,它使风轮稳定跟踪变化的风,保证捕获最

大的风能[1]。目前广西北部湾海域正处于海上风电

建设探索阶段,北部湾海域的风速较低,结合历史风

向数据对风向进行预测,有助于提高风能利用率,提
增风力发电效益。

  当前,有不少国内外学者对预测模型、预测方法

进行研究,但是大多是对风速、风功率、负荷等的预

测,关于风向预测的研究较少。张东东等[2]通过误差

反向传播(Back
 

Propagation,BP)建立BP神经网络

模型对风向进行预测,通过预测未来风向,使偏航系

统可以提前执行动作。卓泽赢等[3]将经验小波变换

与核极限学习机相结合对风电功率进行预测,使风电

功率预测精度得到提高。Lynch等[4]使用卡尔曼滤

波器(Kalman
 

Filtering,KF)对风速进行预测并与实

际风速对比,结果表明该方法具有较好的预测效果。
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然而,浅层神经算法在对输入数据特征信息提取挖掘

上,能力略显不足,从而影响了建立预测模型的精度。
为提高网络模型性能,深度学习算法受到广泛应用。

Wang等[5]利用卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)模型对输入数据进行特征提取,对负

荷进行预测,发现模型在非线性序列上有较高的准确

率。李亚蒙等[6]利用长短期记忆(Long
 

Short􀆼Term
 

Memory,LSTM)深度神经网络在处理时序数据上的

优异性能,对未来的短期风速进行预测,通过实验对

比分析表明,LSTM预测方法具有较好的预测效果。
但在时间序列输入过长时,LSTM 网络容易丢失时

序的信息,会使模型的精确度降低[7,8]。陆继翔等[9]

使用CNN和LSTM 混合网络模型进行短期负荷预

测,将具有高效提取数据特征能力的CNN和处理时

间序列表现优异的LSTM 网络结合,有效避免了因

输入序列过长造成的精度低的问题。但CNN只能

对输入的时序数据提取局部信息,无法选择性地关注

输入中对结果影响最大的部分,从而影响了模型的精

确度。为有效增强主要特征的作用,提高模型精确

度,本文引入注意力机制(Attention
 

mechanism)[10]。
注意力机制是一种资源分配机制,通过给输入的特征

分配权值,增强重要特征的作用,使模型更容易处理

时间序列的依赖关系。

  基于此,本文将注意力机制应用在风向预测领

域,提出基于CNN􀆼LSTM􀆼Attention的风向预测模

型,将具有高效提取数据特征能力的CNN和在处理

时间序列方面表现优异的LSTM 网络相结合,并且

通过注意力机制的分配概率权重补足CNN只能捕

捉局部信息的短板。通过实验对比分析其他的预测

模型,验证所提出的方法在风向预测方向的可行性,
为后续广西北部湾海域海上风电的探索建设提供

参考。

1 CNN􀆼LSTM􀆼Attention模型原理

1.1 CNN
  CNN是一种具有卷积架构的深度神经网络,在
语音识别、人脸识别、自然语言处理等领域都有着广

泛的应用。由于CNN同时具备共享权值及局部连

接的功能,因而在降低模型的复杂度、减少建模参数

的同时,还可以更高效地提取特征信息[11]。

  CNN相对于普通的神经网络,区别主要在于卷

积层和池化层,结构如图1所示。卷积层对所有输入

信息进行卷积计算,同时对数据特征进行有效提取,

通过池化层对输入特征进行压缩,简化网络计算复杂

度,提取主要特征。卷积层与池化层共同组成的特征

提取器,既能够最大限度地对输入值的潜在信息加以

合理提取,又能降低人为抽取数据时产生的偏差。因

此,本文先采用CNN对归一化后的数据进行特征提

取,然后通过LSTM网络进行分析预测。

图1 CNN结构

Fig.1 Structure
 

of
 

CNN

1.2 LSTM 网络

  由于循环神经网络(RNN)存在较为严重的问

题,即梯度消失、梯度爆炸的问题[12],LSTM 网络算

法在RNN的基础上进行了一些改进,通过特殊的方

式存储“记忆”,从而解决RNN存在的问题。图2为

LSTM网络记忆单元结构图。与RNN结构不同的

是,LSTM通过特殊的方式存储“记忆”,即设置“门”
结构,达到对“细胞状态”信息的舍弃和增添,代替了

RNN中的隐含层,实现记忆中的信息取舍。“门”结
构将sigmoid函数作为激活函数,sigmoid层输出的

元素都是(0,1)之间的实数。3个门分别是输入门、
输出门和遗忘门。通过对历史输入、当前输入和历史

输出进行加权学习,进而实现对历史输入、历史输出

的记忆功能[13]。

图2 LSTM网络记忆单元结构

Fig.2 Structure
  

of
 

LSTM
 

network
 

memory
 

cell

  当输入时刻为t 时,LSTM 单元的计算过程

如下。

  遗忘门的值为

  ft=σ Wf· ht-1,xt  +bf  。 (1)
输入门的值为
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  it=σ Wt· ht-1,xt  +bt  。 (2)
候选记忆单元状态值为

  C􀮨t=tanhWC· ht-1,xt  +bC  。 (3)
当前记忆单元状态值为

  Ct=ft×Ct-1+
 

it×C􀮨tCt=ft×Ct-1+it×C􀮨t。
(4)

输出门的值为

  Ot=σ WO· ht-1,xt  +bO  。 (5)
最终得到输入时刻为t时,LSTM单元格的输出:

  ht=
 

Ot×tanhCt  。 (6)
上式中,W 和b分别表示权重矩阵以及偏置量,(Wf,

bf)、(Wt,bt)、(WC,bC)、(WO,bO)分别对应遗忘门、
输入门、状态单元以及输出门的权重矩阵和偏置量,σ
表示sigmoid函数,ft、it 和Ot 为对应门输出的激活

函数,C􀮨t 和Ct 分别表示即时状态和状态单元的向

量,ht 表示当前时刻LSTM单元格的输出[14]。

1.3 注意力机制

  注意力机制是机器学习中的一种数据处理方法,
广泛应用在自然语言处理、图像识别及语音识别等各

种类型的机器学习任务中[15]。注意力机制本质上与

人类对外界事物的观察机制相似。通常来说,人们在

观察外界事物的时候,首先会比较倾向于观察事物某

些重要的局部信息,然后再把不同区域的信息组合起

来,从而形成一个对被观察事物的整体印象。在神经

网络中引入注意力机制,可以在众多输入信息中关注

对当前任务更重要的信息特征,降低对其他信息的关

注度,甚至过滤掉无关信息,解决信息过载问题,并提

高任务处理的效率和准确性。注意力机制模型结构

如图3所示。其中,X1,X2,…,Xt-1,Xt 表示风向

数据的输入特征;h1,h2,…,ht-1,ht 表示LSTM 的

隐藏层状态的输出值;a1,a2,…,at-1,at 表示 At-
tention机制对LSTM隐藏层输出的注意力权重值。

图3 注意力机制模型结构

Fig.3 Structure
 

of
 

attention
 

mechanism
 

model

2 基于 CNN􀆼LSTM􀆼Attention的网络风向

预测

2.1 CNN􀆼LSTM􀆼Attention风向预测网络模型结构

  本文建立的CNN􀆼LSTM􀆼Attention风向预测网

络模型如图4所示。此模型将具有高效提取特征能

力的CNN与处理时间序列能力优异的LSTM 网络

相结合,并且使用注意力机制进行优化,通过概率分

配权重,增强关键特征的作用,进一步提高风向预测

的准确性。此模型主要分为5层:输入层、CNN层、

LSTM层、注意力(Attention)层和输出层。

图4 CNN􀆼LSTM􀆼Attention风向预测网络模型

  Fig.4 CNN􀆼LSTM􀆼Attention
 

wind
 

direction
 

prediction
 

network
 

model
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  模型中的每层具体叙述如下。

  ①输入层。对长度为n 的历史风向数据进行预

处理,将其作为该模型的输入时间序列,表示为

  X=[x1…xt-1,xt…xn]T。 (7)

  ②CNN层。该层主要对输入的序列数据进行特

征提取。该模型设置2个卷积层,2个最大池化层。
卷积层的激活函数为ReLU函数,填充设置为same。
数据经过卷积层以及池化层提取,输入LSTM 神经

网络。

  ③LSTM 层。该层主要是对CNN层提取的特

征进行学习。该模型搭建了4层LSTM 网络层,对
提取的特征进行充分学习,并且设置3层Dropout,
防止在训练过程中出现过拟合现象。

  ④Attention层。该层的输入是LSTM 层的输

出,使用概率分配权重的方式计算权重矩阵,计算公

式如下所示:

  et=utanh(wht+b), (8)

  at=softmax(et), (9)

  Ct=∑
i

t=1
atht , (10)

式中,et、at 分别表示在t时刻风向数据不同特征所

对应的注意力分数和权重,ht 表示LSTM 层在t时

刻的输出,b 是偏置系数,u 与w 是权重系数,Ct 表

示Attention层在t时刻的输出。

  ⑤输出层。该层的输入是Attention层的输出。
输出层的计算公式如下所示:

  yt=sigmoid(woCt+bo), (11)
式中,yt 表示在t时刻的输出,wo 表示权重系数,bo

表示偏置项。

2.2 Dropout
  神经网络的训练容易出现过拟合现象,当出现过

拟合现象时,得到的模型几乎不可用,因为该模型虽

然在训练集上损失函数(loss)值小,准确率高,但是

应用在测试集上,不仅loss值大,而且预测的准确率

低,模型没有实际的意义。为解决该问题,在网络中

加入Dropout层,通过阻止特征检测器的共同作用进

而提高神经网络的性能,即在进行前向传播时,让某

一个神经元的激活值以一定概率p 停止工作,并让

其他神经元以概率q=1-p 保留,每个神经元被关

闭的概率相同[16]。这样可以提高模型的性能,使模

型具有更好的鲁棒性,通过减少隐藏节点间的相互作

用,降低对局部特征的依赖性。图5为Dropout在神

经网络中的应用。

(a)
 

Without
 

Dropout

(b)
 

With
 

Dropout
图5 有无Dropout的神经网络模型

Fig.5 Neural
 

network
 

model
 

with
 

or
 

without
 

Dropout

3 实验验证与结果分析

3.1 样本处理

  本文使用北部湾海域的原始风向数据,所收集到

的风向数据间隔为10
 

min。考虑到不同指标之间存

在量纲影响,为了消除影响,对数据进行归一化处理。
归一化后可以加快模型的收敛速度,并且在一定程度

上提升预测模型的精度。本模型使用 MinMaxScaler
函数进行输入数据归一化,区间为[0,1]。时间序列

原始风向数据与归一化后的数据如图6所示。

  本次实验所使用的设备均在带有 Windows
 

10
 

64位操作系统的个人计算机(PC)上进行,设备主要

参数为CPU
 

i7􀆼10750H
 

(2.60
 

GHz),六核十二线程

的处理器,运行内存为16
 

GB。
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图6 风向序列曲线

Fig.6 Wind
 

direction
 

sequence
 

curve

3.2 模型参数设置

  为了验证本文的CNN􀆼LSTM􀆼Attention模型的

相关性能,分别使用卷积􀆼长短时记忆网络(CNN􀆼
LSTM)[17]、长短时记忆(LSTM)网络[18]、卷积神经

网络(CNN)[19]和BP神经网络[20],在相同历史数据

下进行风向预测,并与本文的预测模型进行对比分

析。CNN􀆼LSTM􀆼Attention预测模型时间步长为5,
即将5个历史风向数据作为输入,预测出后一位风向

数据。该模型参数依靠经验进行设置,并根据所得结

果不断调整参数。具体参数设置:设置2层卷积层,
激活函数使用ReLU函数,第1层和第2层卷积层的

卷积核均有64个,大小设置均为5×5;设置2层最

大池化层,其pool_size设置均为1;设置1层flatten
层;设置4层LSTM 网络层,其单元数分别为100、

110、90和90;设置3层Dropout函数,p 均为0.1,加
入注意力层,最后连接全连接层作为输出,batch_size
设置为16,each_epoch设置为200次,使用均方误差

作为目标函数,优化算法采用学习率自适应的Adam
算法。

3.3 评价指标

  在各模型性能评比上,本文使用常用的评价函数

进行评价。ytrue 表示测试集,即该时刻输出的实际

值;ypre 表示通过模型预测出的预测值;n 为测试集

的测试样本数;y
-

表示样本均值。

  绝对平均误差(MAE):

  MAE=
1
n∑

n

i=1
yture-ypre 。 (12)

相对平均误差(MAPE):

  MAPE=(
1
n∑

n

i=1
yture-ypre )×100%/ytrue。

(13)
均方根误差(RMSE):

  RMSE=
1
n∑

n

i=1
ytrue-ypre  2 。 (14)

相关系数(R2):

  R2=1-∑
N

i=1

ytrue-ypre  2

ytrue-y
-

  2
。 (15)

其中,MAE、MAPE、RMSE越小,说明模型的精确度

越高;R2 的取值范围为(0,1),R2 越大表示模型的拟

合效果越好。

3.4 实验结果分析

  将 BP 模 型、CNN 模 型、LSTM 模 型、CNN􀆼
LSTM模型和CNN􀆼LSTM􀆼Attention模型的预测结

果和实际值进行对比,其结果如图7所示。

  通过图7可以看出,本文提出的CNN􀆼LSTM􀆼
Attention模型比 CNN􀆼LSTM 模型、LSTM 模型、

CNN模型以及BP模型预测效果更优。其中,BP神

经网络预测结果与真实值有明显差异,效果并不理想

[图7(a)];相对于BP模型,CNN模型提高了预测精

度,但是在风向变化较大的位置误差较大[图7(b)];
在风向变化较大的位置,LSTM 模型相对于CNN模

型误差变小,预测效果提高[图7(c)];相对于LSTM
预测值分布于真实值下方,CNN􀆼LSTM 模型的预测

值比 LSTM 更接近于真实值[图 7(d)];相 对 于

CNN􀆼LSTM模型,CNN􀆼LATM􀆼Attention模型的预

测 值 曲 线 拟 合 程 度 更 为 理 想,预 测 精 度 提 高

[图7(e)]。

  5种预测模型的评价结果如表1所示。通过对5
种模型预测结果的误差对比分析可知,在北部湾海域

的风况下,本文提出的CNN􀆼LSTM􀆼Attention模型

的 MAPE、RMSE以及 MAE都是最小的,R2 值最

大,预测效果最好。其中,CNN􀆼LSTM􀆼Attention预

测模型的MAPE为3.2119%,相 对 于BP、CNN、
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图7 各模型预测结果

Fig.7 Prediction
 

results
 

of
 

each
 

model

LSTM、CNN􀆼LSTM 模 型 分 别 减 少 1.4741%、

0.5700%、0.2928%、0.2096%;RMSE为 6.496
 

9,
相对于BP、CNN、LSTM、CNN􀆼LSTM 模型分别减

少 2.116
 

6、0.768
 

4、0.285
 

6、0.183
 

5;MAE 为

4.470
 

5°,相对于BP、CNN、LSTM、CNN􀆼LSTM 模

型分别减少2.652
 

2°、1.203
 

2°、0.624
 

2°、0.408
 

1°;

R2 为 0.982
 

6,相 对 于 BP、CNN、LSTM、CNN􀆼
LSTM 模型分别提高 0.012

 

5、0.003
 

9、0.002
 

3、

0.001
 

5。因此本 文 模 型 预 测 性 能 优 于 其 他 4 种

模型。
表1 风向预测性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

wind
 

direction
 

prediction
 

performance

模型 Model MAPE/(%) RMSE MAE/(°) R2

BP 4.686
 

0 8.613
 

5 7.122
 

7 0.970
 

1

CNN 3.781
 

9 7.265
 

3 5.673
 

7 0.978
 

7

LSTM 3.504
 

7 6.782
 

5 5.094
 

7 0.980
 

3

CNN􀆼LSTM 3.421
 

5 6.680
 

4 4.878
 

6 0.981
 

1

CNN􀆼LSTM􀆼
Attention

3.211
 

9 6.496
 

9 4.470
 

5 0.982
 

6

4 结论

  针对我国广西北部湾海域处于海上风电建设探

索阶段,北部湾海域风速较低的现象,准确预测风向,
有助于优化偏航控制系统,提高风资源利用率,提增

风力发电的经济效益。本文提出基于CNN􀆼LSTM􀆼
Attention的深度学习神经网络模型,结合北部湾海

域的风况条件,对未来风向进行预测。通过设置对比

分析实验可知:

  ①结合北部湾海域历史风向数据,本文提出的

CNN􀆼LSTM􀆼Attention 预 测 模 型 相 对 于 CNN􀆼
LSTM、LSTM、CNN以及BP网络模型具有更高的

预测精度,与实际风向具有较好的拟合性,从而验证

了所提出的方法在风向预测方面的有效性,可为广西

北部湾海域海上风电建设探索发展提供参考决策。

  ②由于风的随机性,在风向变化幅度较大时,预
测精度会有些许降低。后续进一步研究可以考虑添

加一些影响风向变化的数据,如温度、湿度等,以提高

波动点的预测精度。
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Abstract:Wind
 

direction
 

prediction
 

is
 

of
 

great
 

importance
 

to
 

improve
 

the
 

conversion
 

rate
 

of
 

wind
 

energy,en-
sure

 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

wind
 

turbine
 

yaw
 

system
 

and
 

increase
 

the
 

benefits
 

of
 

wind
 

power
 

generation.In
 

or-
der

 

to
 

accurately
 

predict
 

wind
 

direction,a
 

short􀆼term
 

wind
 

direction
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

CNN􀆼LSTM􀆼
Attention

 

is
 

proposed.Firstly,the
 

Convolutional
 

Neural
 

Network
 

(CNN)
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

dynamic
 

change
 

features
 

of
 

wind
 

direction
 

data.Then,the
 

extracted
 

feature
 

vectors
 

are
 

used
 

to
 

form
 

a
 

time
 

series
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

Long
 

Short􀆼Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

network.Finally,attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

allocate
 

different
 

weights
 

of
 

the
 

LSTM
 

hidden
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

role
 

of
 

important
 

features
 

and
 

complete
 

the
 

wind
 

direction
 

prediction.The
 

historical
 

wind
 

direction
 

data
 

of
 

Beibu
 

Gulf
 

waters
 

are
 

used
 

to
 

compare
 

with
 

other
 

neural
 

network
 

prediction
 

models
 

through
 

experiments.The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

MAPE
 

value
 

of
 

CNN􀆼
LSTM􀆼Attention

 

model
 

is
 

3.2119%,and
 

R2
 

is
 

0.982
 

6,which
 

is
 

better
 

than
 

other
 

comparison
 

models.The
 

results
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

the
 

exploration
 

and
 

development
 

of
 

offshore
 

wind
 

power
 

in
 

Beibu
 

Gulf
 

of
 

Guangxi.
Key

 

words:yaw
 

system;wind
 

direction
 

prediction;attention
 

mechanism;CNN;LSTM
 

network
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