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摘要：针对风电场规划中风速的高随机性问题，提出了一种基于小样本空时融合压缩残差网络点预测

(spatio-temporal integration and compression deep residual, STiCDRS)模型。该模型旨在深入挖掘风速序列中的空间

和时间特征，以提升点预测精度。首先，采用空时融合压缩残差网络点预测模型得到点预测结果。然后，在此基

础上采用新颖的空时融合压缩残差网络区间(STiCDRS-Gaussian process regression, STiCDRS-GPR)预测模型得到

风速的区间预测结果，进而得到更为可靠的风速概率预测结果。该模型采用贝叶斯优化方法进行超参数选择，确

保超参数的高效自动化调优。最后，使用内蒙古地区风电场的风速数据集，将 STiCDRS 模型与传统经典模型的

预测结果进行对比。实验结果表明，相较于其他模型，所提 STiCDRS-GPR 模型在风速预测中具有更高的点预测

精度、适宜的预测区间以及可靠的概率预测结果，充分展示了其在风速预测领域的良好应用潜力。 
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Wind speed interval prediction using spatio-temporal fusion compressed residual networks 
with Bayesian optimized hyperparameters 
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Abstract: To address the challenge of high wind speed variability in wind farm planning, a small-sample-based spatio- 

temporal integration and compression deep residual point prediction model, spatio-temporal integration and compression 

deep residual (STiCDRS), is proposed. This model is designed to deeply explore the spatial and temporal characteristics 

within wind speed sequences to enhance the accuracy of point prediction. Initially, the spatio-temporal integration and 

compression deep residual network is employed to obtain point prediction results. Subsequently, an innovative hybrid 

model, STiCDRS-Gaussian process regression (STiCDRS-GPR), is introduced to achieve interval prediction results, 

thereby providing more reliable probabilistic forecasts of wind speed. The model utilizes a Bayesian optimization method 

for hyperparameter selection, ensuring efficient and automated tuning. Finally, the wind speed dataset from a wind farm in 

Inner Mongolia is used to compare the prediction results of the STiCDRS model with those of traditional classical models. 

Experimental results demonstrate that, in comparison to other models, the proposed STiCDRS-GPR model delivers superior 

point prediction accuracy, appropriate interval predictions, and reliable probabilistic forecasting outcomes, fully showcasing its 

considerable potential in the domain of wind speed forecasting. 
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0  引言 

随着全球对可再生能源需求的增长，风能因其 
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可再生和清洁的特性成为替代传统能源的重要资

源[1]。风力发电技术的核心是将风能转化为电能，

而其发电功率直接受风速影响。因此，精准预测风

速显得尤为重要。准确的风速预测不仅有助于优化

电网调度，还能提高风电场容量的评估精度，从而
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为确定风电上网价格提供科学依据，具有重要的现

实应用价值[2]。然而，风能的波动性和随机性给风

速预测带来极大挑战。 

传统的风速预测方法主要依赖于物理驱动模

型[3]或统计方法[4]，这些方法在处理大规模或复杂

数据时效果显著，但面临以下问题：1) 模型训练困

难，难以从有限的数据中学习到风速的复杂变化规

律；2) 过拟合风险[5]，过度拟合训练数据中的随机

波动或噪声，导致在不同数据集上的表现存在显著

差异；3) 预测不确定性增加，由于数据量的限制，

模型对于风速波动性的预测往往伴随着较高的不确

定性。 
相较于传统统计方法，机器学习方法通过特征

学习挖掘数据的内在联系，能更加有效地处理复杂

非线性关系[6]，从而提高预测的准确性和适应性。

常用的机器学习方法有高斯过程回归 (Gaussian 
process regression, GPR)[7]、K 最近邻算法(K-nearest 
neighbors, KNN)[8]、随机森林回归 (random forest 
regressor, RFR)[9]、支持向量机回归(support vector 
regression, SVR)[10]等。相较于这些浅层学习模型，

深度学习模型采用了分布式、层次化的特征表示方

法，能自动从数据的最低层到最高层提取固有的抽

象特征和隐藏的不变结构[11]。这种出色的特征提取

能力使深度学习模型在风速和风电功率预测领域备

受学者关注。在风电领域，时序卷积网络(temporal 
convolutional network, TCN)[12]使用非常广泛，为处理

时序预测任务提供了一个更为高效且稳定的框架[13]。

TCN 已经逐步应用于电力负荷预测、风速预测和光

伏预测等领域。如文献[14]提出了一种基于时间卷

积网络的短期风速预测方法，比较结果显示该模型

具有较高的预测准确率和最佳的预测效果。 
尽管 TCN 在时序数据处理方面表现出色，但也

存在一些不足：1) 在小样本场景下，这种深度学习

自动特征提取能力受到限制，且其序列化的数据处

理特性导致计算效率低下，反而增加了参数优化和

模型应用的复杂度；2) 在处理包含大量冗余信息或

噪声的序列数据时，模型会将这些无关信息纳入预

测过程，导致预测精度下降；3) 模型超参数的设定

依赖于先前研究或实践中的经验进行简单试凑，适

应性差、效率低，这对于处理具有非线性趋势、强

随机性或多尺度变化的序列数据来说是一个巨大的

挑战。 
此外，传统的风速预测研究主要侧重于点预测，

即预测未来特定时刻的风速值。对于小样本数据集

而言，点预测面临的最大问题之一就是高不确定性。

鉴于风速的波动性和环境的多变性，加之数据点数

量有限，导致预测结果的可信度下降。仅依赖点预

测难以提供充分的决策依据，限制了其在能源系

统规划与运营中的实际应用。为了克服这些局限

性，区间预测应运而生，区间预测通过预测一个可

能包含未来风速值的范围，而非单一数值，为量化

未来风速的不确定性提供了一种有效手段，从而提

升了预测结果的可靠性[15]。常用的区间预测方法有

自举法[16]、线性回归置信区间[17]、高斯过程回归[18]、

自回归移动平均 (autoregressive moving averages, 
ARMA)模型[19]及其变体等。 

针对上述问题，本文提出了一种基于改进 TCN

的 STiCDRS-GPR 预测模型。首先，提出了一种端

到端模型进行风速预测，将 TCN 中的传统残差结构

1 1 卷积层替换为共享权系数的长短时记忆网络

(shared weight long-term memory network, 

SWLSTM)[20]；其次，在改进的 TCN 特征输出层之

后引入了基于注意力机制的软阈值残差结构(deep 

residual shrinkage network, DRSN)；此外，本文采用

贝叶斯优化方法，实现模型超参数的高效、自动化

调优；最后，在改进 STiCDRS 点预测结果的基础

上，通过高斯过程回归生成了区间预测结果。结果表

明，本文所提 STiCDRS-GPR 预测模型，显著提高了

风速预测精度。 

1   基于贝叶斯优化的改进 STiCDRS 风速点

预测模型 

1.1 时序卷积网络 

TCN 是一种利用膨胀因果卷积设计的神经网

络架构[12]，后续点预测模型的构建将基于 TCN 模

型进行结构重构，可大量减少模型的参数量，其最

核心的结构包括膨胀因果卷积和残差连接结构，如

图 1 所示。 

 
图 1 TCN 结构图 

Fig. 1 Structure diagrams of TCN 

在一维时间序列的情况下，因果卷积的计算方

式表示为 



伍 耘，等   贝叶斯优化超参数的空时融合压缩残差网络在风速区间预测中的研究              - 15 - 

1
1

k

t m t m
m

y x  


              (1) 

式中： ty 是输出序列的第 t个元素； 1t mx   是输入序

列的第 1t m  个元素； m 是卷积核的第 m 个权

重；k是卷积核的大小。 
膨胀卷积通过在卷积核中引入间隔来扩大卷积

核的感受野，且不增加卷积核的大小。给定一个输

入序列 x，一个大小为 k 的卷积核编辑器输出和

一个膨胀率 d，则膨胀卷积的计算方式表示为 

1

( 1)
k

t m t
m

y x m d


              (2) 

式中，d为膨胀率。 
一个残差模块包含两个膨胀因果卷积层，每层

还添加 WeightNorm 和 Dropout 来正则化网络，另

外还加入了一个1 1 卷积来保持输入输出的尺度相

同，如图 1 所示。具体来说，一个基本的残差块，

其输入为 inx ，输出为 outy ，那么残差连接的计算方

式表示为 

out in( )y F x x              (3) 

式中： ( )F x 是残差块中的非线性变换； inx 是输入

到该残差块的原始输入。 
1.2 深度残差收缩网络 

DRSN 是 Zhao M 在 2020 年提出的一种改进的

残差结构[21]。为进一步提高预测精度，DRSN 将会

用于进一步改进 TCN 的残差模块，该模块通过结合

TCN 中的残差连接和基于注意力机制的软阈值残

差进行组合滤波，进一步提升了模型的特征提取和

表示能力。 
图 2(a)为传统的残差结构，图 2(b)、图 2(c)为

DRSN 的两种变体，即深度残差共享收缩网络(deep 
residual shrinkage network with channel-shared thresholds, 
DRSN-CS)和深度残差逐点收缩网络(deep residual 
shrinkage network with channel-wise thresholds, DRSN- 
CW)。相较于 DRSN-CS 模块，DRSN-CW 残差模

块所获得的阈值是一个向量，即每个通道对应一个

收缩阈值，因此本文采用的 DRSN 方法默认为

DRSN-CW。不同于传统残差模块，DRSN 在传统

结构的基础上增加了软阈值和注意力机制。 
软阈值的主要作用是将绝对值低于某个阈值的

特征置零，即将接近 0 的特征变换为零，是一个将

输入数据向零方向收缩的函数。软阈值化函数为 

    
0      

    

x x
y x

x x

 
 

 


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  

＞
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＜

           (4) 

式中：x是输入特征；y是输出特征；τ是阈值。 

 

图 2 TCN 残差模块、DRSN-CS 模块与 

DRSN-CW 模块结构图 

Fig. 2 Structural diagrams of TCN residual module and DRSN- 

CS module in comparison with DRSN-CW module 

压缩和激励网络(squeeze-and-excitation network, 
SENet)作为注意力机制的主要部分，使模型能够自

动学习一组权值系数，将学习到的权重加权到特征

图中的每个通道，评估各个通道的重要程度，从而

使模型能够区分重要及冗余特征通道。在 SENet 中，
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学习路径通过全局池、全连接层、ReLU 激活函数

和全连接层，以 Sigmoid 函数结束。 
在深度残差收缩网络中，SE 模块自动学习阈值

并结合软阈值去噪，解决了阈值选取的困难。 
1.3 贝叶斯优化 

贝叶斯优化是一种常用的黑箱函数优化方法[22]。

可以有效解决超参数依赖以往经验简单试凑、适应

性差的问题，实现了超参数的高效、自动化调优，

贝叶斯优化流程图如图 3 所示。 
高斯过程模型假设目标函数在参数空间中的任

意点处的取值服从一个高斯分布，分布为 
( ) ~ ( ( ), ( , ))f x N x k x x             (5) 

式中： ( )f x 是模型输出函数；μ(x)是均值函数；

( , ')k x x 是协方差函数。 

 

图 3 贝叶斯优化流程图 
Fig. 3 Bayesian optimization flowchart 

通过观察目标函数的一些样本点，根据已有的

观测数据 1{( , )}ni i iD x y  ，利用贝叶斯定理更新模

型的参数，得到参数的后验概率分布，表示为 
( ( ) ) ( , ) ( ( ) )p f x D p y x D p f x D        (6) 

式中： ( , )p y x D 表示观测数据的似然函数；表示

“正比于”，即左侧与右侧存在比例关系； ( ( ) )p f x D

表示先前的后验分布。 
后验概率反映了参数的不确定性以及在已有观

测数据下参数的分布情况。采样策略根据后验概率分

布选择下一个最有可能的极值点。贝叶斯优化算法通

过迭代更新后验分布和选择下一个参数点进行评

估，逐步优化目标函数，直至达到预设的终止条件。 
1.4 点预测模型构建 

在 TCN 的传统残差结构中，1 1 的卷积层存在

一些缺陷，1 1 卷积层只进行通道数的调整，没有

明确的记忆能力，可能会导致一些重要的时间序列

信息在传播过程中丢失。1 1 卷积层的感受野非常

小，只能捕获局部信息，对于长期依赖关系的建模

能力相对较弱，局部感知能力受限。因此，本文提

出了使用 SWLSTM[20]替代1 1 卷积网络，得到新的

网络 STiC。 
然而，STiC 结构仍然有一些局限性：难以处理

噪声和冗余的特征信息，风速数据本身的特征无法

进行重要程度筛选。针对这两个缺点，本文对初步

改进的 STiC 残差模块进一步优化：在改进 STiC 的

特征输出层之后加入 DRSN 模块，提出基于空时特

征融合和残差注意力软阈值机制的改进深度学习模

型，本文将其命名为 STiCDRS，用于风速的点预测，

其结构如图 4 所示。 

 

图 4 STiCDRS 结构示意图 
Fig. 4 Structural diagrams of the STiCDRS 

针对提出的点预测模型，预测过程如图 5 所示。 

   
图 5 STiCDRS 点预测流程图 

Fig. 5 STiCDRS point prediction flowchart 



伍 耘，等   贝叶斯优化超参数的空时融合压缩残差网络在风速区间预测中的研究              - 17 - 

具体过程为：输入数据通过第 1 个深度卷积层

(DC-conv-1)，接着同时通过第 2 个深度卷积层

(DC-conv-2)和第一个共享权系数长短时记忆网络

(SWLSTM-1)，进一步提取高级特征；将 DC-conv-1
和 SWLSTM-1 的输出与 DC-conv-2 的输出进行拼

接，拼接后的数据流经第 3 个深度卷积层

(DC-conv-3)，进一步加工特征；数据依次通过另一

个特殊的循环单元(SWLSTM-2)和第 4 个深度卷积

层(DC-conv-4)，以增强模型对时间序列数据的处理

能力并提取更深层次的特征；将 SWLSTM-2 和

DC-conv-4 的输出进行拼接，进一步融合特征信息；

通过批量归一化处理拼接后的数据，加快训练速度，

提高模型稳定性；数据流通过全连接层，将特征进

行整合；经过丢弃层减少过拟合，将数据展平为一

维，以适配接下来的全连接层；数据通过另一个全

连接层，最终输出点预测结果。 

2   基于贝叶斯优化的改进 STiCDRS-GPR
风速区间预测模型 

2.1 GPR 区间预测 

GPR 是一种基于贝叶斯理论和统计学习理论

的机器学习方法[23]，针对风速的高不确定性，GPR
不仅预测每个点的预测值，还可以得到区间预测结

果，直观量化了预测结果的不确定性。 
在 GPR 中，假设目标函数 ( )g x ，在参数空间

中任意点 x处的取值都符合一个高斯分布，高斯过

程定义为 
( ) ~ ( ( ), ( , ))g x N m x k x x            (7) 

式中， ( )m x 是均值函数，表示在位置 x处的期望值。 

2.2 区间预测模型构建 

高斯过程回归能够支持模型关于预测的不确定

性(置信区间)，直接输出关于单点预测值的概率分

布，但其在单点预测方法上属于机器学习范畴，非

常依赖输入信息的特征工程[24]。结合深度学习和

GPR 进行区间预测的方法是将 GPR 模型中的参数

和核函数设定为深度学习的输入和隐藏层，并利用

深度学习的非线性特性来提高模型的预测精度和泛

化能力。同时，深度学习模型也可以通过学习大量

的数据，自动发现和提取风速数据信息中的隐含特

征，从而提升区间预测性能，同时满足对于精准性

和置信度的需求[25]。 
因此，获取高精度点预测、高可靠区间预测和

概率预测的思路为：结合 STiCDRS 点预测优势提

出 STiCDRS 融合 GPR 的可靠概率预测性能，即

STiCDRS-GPR 的风速区间预测方法。其中 STiCDRS- 
GPR 模型的训练和测试过程如图 6 所示。 

 

图 6 STiCDRS-GPR 训练和测试流程图 

Fig. 6 Flow chart of STiCDRS-GPR 

training and testing process 

该方法的具体步骤如下。 
步骤1：完成STiCDRS模型在单点预测过程的

训练； 
步骤2：将训练值输入训练后的STiCDRS模型

获得输出； 
步骤3：将步骤2的输出作为GPR的训练样本，

同时采用原训练集对应的标签作为GPR的标签； 
步骤4：通过步骤3的数据训练得到GPR预训练

模型； 
步骤5：将测试集输入STiCDRS模型； 
步骤6：得到模型的单点预测值； 
步骤7：将单点预测值输出并进行保存； 
步骤8：将该单点预测值输入 GPR 模型得到区

间预测值。 

该区间预测模型以STiCDRS模型获得的高精度

点预测结果为基础，因此在第一个点测量值和观测值

之间构造GPR模型时，可获得更可靠的区间预测范围

和概率密度函数(probability density function, PDF)，

进而得到最终的STiCDRS-GPR模型，如图7所示。 

 
图 7 STiCDRS-GPR 模型的结构示意图 

Fig. 7 Structural diagram of STiCDRS-GPR model 

2.3 评价指标 

点预测是区间预测的基础，为充分验证所提区间

预测模型的有效性，本研究采用 3 个点评价指标[26]、
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3 个区间评价指标和 1 个计算效率评价指标对模型

的性能进行评价，并用相同的评价指标对本文的区

间预测模型及与该模型具有类似结构的经典模型进

行对比。点预测评价方法主要涉及均方根误差(root 
mean square error, RMSE) RMSEE 、平均绝对误差(mean 

absolute error, MAE) MAEE 和皮尔逊相关系数(Pearson’s 

correlation coefficient, R)。设预测值为 ( )ih x ，对应

时刻真实值为 iy ，则评价方法计算方式为 

MAE
1

1
( )

N

i i
i

E h x y
N 

            (8) 

2
RMSE

1

1
( ( ) )
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i i
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E h x y
N 

           (9) 
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2 2

1 1
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( ( ) ) ( )
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h x h y y



 

 


 



 
      (10) 

式中：N为测试样本数；y为目标值的平均值；h为

预测值的平均值； ( )ih x 为第 i个样本的点预测值。 

MAEE 和 RMSEE 的值越小表示模型的点预测性能

越好，而 R取值范围为[1,1]，当 R值接近1 或 1
时，表示两个变量之间存在强烈的线性关系，当其

接近 0 时，表示线性关系较弱或不存在。 

本研究采用的区间预测性能评价指标包括覆盖

率(coverage probability, CP)、综合评价指标和涉及概

率预测的概率积分变换(probability integral transform, 

PIT)[27]。 

覆盖率 CPp 定义为观测值落在置信水平 下的

预测区间内的概率，具体计算公式如式(11)所示。 

CP
e

C
p

T
                (11) 

式中：C 是观测值落在预测区间内的样本数； eT 是

测试集的样本总数。 
假设区间足够宽，很容易覆盖所有的观测值，

导致 CPp 的值为 100%，进而无法得到关于预测不确

定性的有效信息，使得预测区间没有实用价值。间

隔宽度百分比(mean width percentage, MWP) MWPp

为间隔宽度与观察值的比值，如式(12)[28]所示。 
e

max min

MWP
1e

1

( )
i i

T

i i

h h
p

T h x


           (12) 

式中， maxi
h 、 maxi

h 分别为第 i个样本点的预测区间

上、下限。 
较为理想的区间预测结果应该同时具有较大

的 CPp 和较小的 MWPp 。因此通过定义两者的综合评

价指标度量 MCp 进行综合考量，其计算公式如式(13)

所示。 

MWP
MC

CP

p
p

p
              (13) 

通过 MWPp 与 CPp 的比值可得： MCp 越小，所表

示的区间预测性能越高。 

可靠性是指预测和观察的统计一致性， PITi 的

累计分布函数图用于评估概率预测的可靠性，其计

算公式如式(14)[29]
所示。 

( )

PIT ( )d
ih x

i p t t


             (14) 

式中， ( )p t 表示随机变量 t的概率密度函数。 

PITi 通常可以通过 P-P 图来展示，即绘制概率积

分变换(probability integral transform, PIT)的累计分

布函数(cumulative distribution function, CDF)与标准

均匀分布的 CDF 的关系图。预测的结果越准确，所

绘制的 P-P 图越接近直线。 
平均训练时间(average training time, ATT) ATTt

是模型在训练集上训练 5 次的平均时间，单位为 s，
其用于衡量模型的训练效率，训练时间较短的模型

在处理大规模数据集时具有更高的实用性和效率。 
计算公式为 

5

ATT
1

1

5 n
n

t T


             (15) 

式中， nT 是第 n次训练的时间。 

3   算例分析 

3.1 数据集设置 

为验证本文所提方法 STiCDRS 的有效性，本

实验研究中国内蒙古风电场 2016 年 3 月 20 日至

2016 年 5 月 19 日的 4 个数据集，各风速数据步长

为 15 min[30]，分别对应本文中的数据集 1、2、3、4。
将前 8 个周期点作为输入，预测当前点。数据集的

训练集与测试集划分如图 8 所示。 
数据集 1 从 2016 年 4 月 23 日 00：00 到 2016

年 4 月 28 日 07：00，采样周期为 15 min，共包含

481 个周期点。按照 8:2 的比例划分训练集和测试

集，取前 385 个周期点为训练集，后 96 个周期点为

测试集。数据集 2 从 2016 年 3 月 20 日 00：00 到

2016 年 3 月 27 日 00：00，采样周期为 15 min，共

包含 673 个周期点，按照 8:2 的比例划分训练集和

测试集，取前 538 个周期点为训练集，后 135 个周

期点为测试集。数据集 3 从 2016 年 4 月 11 日 00：00
到 2016 年 4 月 18 日 00：00，采样周期为 15 min，
共包含 673 个周期点，按照 8:2 的比例划分训练集

和测试集，取前 538 个周期点为训练集，后 135 个周
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期点为测试集。数据集 4 从 2016 年 5 月 3 日 07：00
到 2016 年 5 月 13 日 07：00，采样周期为 15 min，
共包含 961 个周期点，按照 8:2 的比例划分训练集

和测试集，取前 769 个周期点为训练集，后 162 个

周期点为测试集。 

 
图8 4 个风速数据集波形图集训练集和测试集的划分示意图 

Fig. 8 Schematic diagram for dividing the training and testing 
sets of four wind speed datasets waveform 

3.2 参数配置 

对于模型在训练过程中的参数设置，使用

Kaiming法对CNN层和全连接层的权系数进行初始

化[31]，使用正交方法对 LSTM 层的权系数进行初始

化，有利于加快模型的收敛速度。在网络训练过程

中通过 Adam 优化器使模型收敛速度更快、鲁棒性

更强。随机打乱处理后的数据集并以 8:2 划分为训

练集和测试集，具体设置如表 1 所示。 
表 1 CNN、LSTM、CLSTM、TCN、STiCDRS 和 

GPR 模型训练参数配置 

Table 1 Training parameter configurations of CNN, LSTM, 

CLSTM, TCN, STiCDRS and GPR models 

参数名称 参数配置 参数名称 参数配置

CNN 层初始化方法 Kaiming 法 训练测试比例 8:2 

LSTM 层初始化方法 正交法 数据集个数 4 

全连接层初始化方法 Kaiming 法 训练轮数 100 

优化器方法 Adam 丢弃率 0.5 

数据预处理方法 z-score 卷积层层数 2 

损失函数 MSE 激活函数 ReLU 

后续使用贝叶斯优化方法对卷积核大小、卷积

核数量、全连接层的隐藏单元大小、批量大小、学

习率、正则化系数进行自适应选择组合。 
3.3 模型超参数选取实验 

在机器学习和深度学习中，模型的性能通常受

到超参数的影响，因此选择合适的超参数组合对于

模型的性能至关重要。通常采用贝叶斯优化算法自

适应地选择超参数组合。贝叶斯优化算法通过不断

地尝试不同的超参数组合，并根据目标函数的输出

结果更新超参数组合的概率模型，从而使得算法能

够自适应地选择出更有可能达到最优值的超参数组

合。这种方法与传统的网格搜索或随机搜索相比能

更加高效地搜索到最优的超参数组合。另外为了充

分说明提出的 STiCDRS 在风速预测方面有效性，

本研究先通过贝叶斯优化对具有相似结构的 TCN
模型的关键参数(表 2 所示)进行组合优化，寻找最

优超参数组合，然后设置其他模型和 STiCDRS 模

型，使其具有相同的超参数。CNN 模型最优的超参

数组合如表 2 所示。 
表 2 贝叶斯优化确定的 CNN 模型网络超参数 

Table 2 Bayesian optimization-determined hyperparameters 

of CNN model network 

超参数名称 取值 

卷积核大小 3 

卷积核个数 32 

全连接层的隐藏单元大小 128 

批量大小 64 

学习率 0.005 

正则化系数 0.9 

设定 CNN 模型网络中卷积核大小寻优范围为

[1, 4]，卷积核个数寻优范围为[8, 256]，全连接层隐

藏单元大小寻优范围为[64, 512]，批量大小寻优范围

为[8, 256]，学习率寻优范围为[0.001, 0.01]，正则化

系数寻优范围为[0.1, 0.9]。基于贝叶斯优化对 CNN
模型进行超参数寻优，计算返回最小损失值，并记

录产生最小损失的超参数组合，从而得到最终的超

参数组合表。 
3.4 实验结果对比分析 

基于上述参数对本研究选定的 4 个风速数据集

进行仿真实验，得到 CNN、LSTM、CLSTM、TCN、

STiCDRS 和 GPR 模型在测试集上的预测值、观测

值以及预测区间，如图 9 所示。 
图10中对应4个数据集的所有模型点预测和区

间预测结果评价指标值的雷达图和条形图，由雷达

图可知，STiCDRS 模型在 6 个指标上的分布都优于

其他模型，对于 R、CP 两个正向指标，STiCDRS
模型对应圆的半径最大，接近标出的 0.99，可见其

具有最优的预测效果，对于其余 4 个反向指标，

STiCDRS 指标最接近圆心，绝大多数小于 0.3，同

样具有最好的预测效果。条形图中，红色、黄色柱

条代表 2 个正向指标，在 4 个数据集的表现上，

STiCDRS 模型的柱条值全部大于 0.9，基本上高于

其他所有模型，具有最好的预测效果；绿色、深蓝

色、浅蓝色、灰色柱条代表 4 个反向指标，STiCDRS 
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图 9 所有对比模型预测对应 4个数据集测试集的点预测、观测值和区间预测结果图 

Fig. 9 All comparison model predictions correspond to the point prediction, observed value and 

interval prediction results of the 4 test datasets 

 

图 10 对应 4个数据集的所有模型点预测和区间预测结果评价指标值的雷达图和条形图 

Fig. 10 Radar and bar charts of evaluation index values for all model point predictions and interval predictions 

corresponding to four datasets
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模型指标值在数据集 1、2、4 上几乎全小于 0.4，且

普遍优于其他模型，在数据集 3 上的预测效果最好，

几乎接近 0.2，显著小于其他几个常用模型。 
表 3 显示了对应 4 个数据集的 6 种模型点预测

和区间预测结果评价指标。其中，使用 STiCDRS- 
GPR 模型的点预测评价指标 R、MAE 和 RMSE 和

区间预测评价指标 CP、MWP 和 MC 在所有模型中

综合结果最优，相比未采用空时融合的 STiCDRS
结构的 TCN 有明显的提升。比较可得：采用空间特

征提取模块的模型在风速数据集上的预测能力(如
CNN、CLSTM、TCN、STiCDRS)优于仅使用时序

提取模块的 LSTM 模型，同时融合了空时残差模块

的 STiCDRS 模型优于其他基本残差结构模型，进

一步提升了模型的性能，这说明改进空时融合的残

差模块在不明显增加深度学习模型训练时间的条件

下，可以提升模型的精度。所有模型都使用相同的

数据集进行试验，均在相同的随机权重下进行初始

化，因此从整体上看：1) 模型的耦合提升了对变量之

间关系的映射能力；2) 空时融合的残差结构对模型

的预测准确度提升较大；3) 融合基于注意力机制的

软阈值残差进一步提升了模型预测的精度。结果均表

现为 STiCDRS-GPR 模型拥有更精准的预测能力。 
表 3 对应 4 个数据集的所有模型点预测和区间预测结果评价指标 

Table 3 Evaluation metrics for all models’ point and interval predictions corresponding to four datasets 

数据集 
模型 

指标 
CNN LSTM CLSTM TCN STiCDRS GPR 数据集

模型

指标
CNN LSTM CLSTM TCN STiCDRS GPR

R 0.994 0.986 0.995 0.994 0.996 0.994 R 0.996 0.992 0.990 0.993 0.995 0.981

MAE 0.360 0.536 0.375 0.350 0.316 0.348 MAE 0.258 0.194 0.277 0.246 0.177 0.388

RMSE 0.470 0.744 0.472 0.500 0.445 0.477 RMSE 0.320 0.250 0.348 0.296 0.221 0.449

CP 0.895 0.917 0.885 0.958 0.958 0.927 CP 0.919 1.000 0.904 0.985 1.000 1.000

MWP 0.239 0.350 0.227 0.253 0.231 0.230 MWP 0.246 0.341 0.230 0.232 0.234 0.276

MC 0.267 0.382 0.256 0.264 0.241 0.248 MC 0.268 0.341 0.255 0.236 0.234 0.276

数据集 1 

ATT 18.3 30.5 20.5 17.1 19.2 1.3 

数据集 3

ATT 31.0 41.8 34.3 30.2 33.1 1.7 

R 0.997 0.996 0.997 0.997 0.998 0.996 R 0.998 0.997 0.998 0.998 0.999 0.996

MAE 0.267 0.322 0.248 0.258 0.243 0.267 MAE 0.288 0.337 0.307 0.289 0.275 0.402

RMSE 0.357 0.432 0.343 0.362 0.329 0.357 RMSE 0.364 0.433 0.388 0.366 0.350 0.505

CP 0.815 0.919 0.867 0.874 0.933 0.815 CP 0.964 0.984 0.938 0.974 0.979 0.984

MWP 0.336 0.495 0.333 0.374 0.350 0.336 MWP 0.214 0.269 0.210 0.211 0.209 0.251

MC 0.412 0.538 0.384 0.428 0.375 0.412 MC 0.222 0.273 0.224 0.217 0.213 0.255

数据集 2 

ATT 31.2 42.1 36.5 31.1 33.8 1.5 

数据集 4

ATT 53.1 58.8 53.3 50.2 51.8 1.9 

图 11 显示测试集分别对应 CNN、LSTM、

CLSTM、TCN、STiCDRS 和 GPR 模型点预测的 PIT
展示结果 P-P 图，所有模型得到的点预测结果 P-P
图在对角线两旁呈现均匀分布，并且均匀覆盖在

[0,1]之间，说明了点预测 PIT 结果服从均匀分布，

同时表明了预测结果较为可靠。与此同时，本文中

所有模型在 4 个数据集上的 PIT 变换点分布均通过

了 Kolmogorov-Smirnov 检验(5%显著性水平)，表明

模型所预测的概率密度函数与真实分布较为一致，

具有良好的校准效果。其中，STiCDRS-GPR 模型的

概率结果在 4 个数据集中均紧密地分布在对角线两

旁，说明 STiCDRS-GPR 模型能够更有效地捕捉风

速的概率特征。 

4   结论 

本文在时间卷积网络模型的基础上，通过引进 

DRSN进行模型结构的优化，得到改进的深度学习

点预测模型STiCDRS，同时结合风速数据所具有的

空时特征，提出了一种融合深度学习点预测和GPR
区间预测模型的混合区间预测框架STiCDRS-GPR，
通过贝叶斯优化算法自适应地选择超参数组合。并

利用内蒙古 4 组实测风速数据进行仿真实验验证。

通过对比实验得出以下结论： 
1) STiCDRS 获得了最高的点预测精度，可以挖

掘数据间的非线性关系，为区间预测提供更为精确

的点预测结果； 
2) STiCDRS-GPR 得到了最为合适的预测置信

带，即它通过最小的宽度覆盖最多的观测点，对不

同数据中的噪声和不确定性具有更强的鲁棒性，同

时 GPR 区间预测模型对于模型的置信带具有较好

的解释性； 
3) STiCDRS-GPR在保持较高预测性能的同时，
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得到了最为可靠的概率预测结果，其各项指标表现

最优且置信带覆盖率高，能够较好地捕捉实际数据

的分布情况。 

总之，本文提出的 STiCDRS-GPR 模型在短期

风速预测的准确性、不确定性和可靠性方面具有优

异的预测效果。 

 

图 11 对应 4 个数据集的所有模型点预测结果的 P-P 图 

Fig. 11 P-P plot of all models’ point prediction results corresponding to four datasets 
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