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摘要: 为了提升短期风电功率预测的准确性，本文研究了一种基于逐次变分模态分解（SVMD）方法、贝叶斯优

化（BO）算法和 CNN-BiLSTM-Attention 模型结合的两阶段短期风电功率预测方法。该方法具体原理为：在第一

阶段，利用 SVMD 方法对经过数据预处理后的风电功率数据进行分解，将得到的模态分量作为

CNN-BiLSTM-Attention 短期功率预测模型的输入，然后引入 BO 算法对预测模型的学习率、隐含层节点和正则

化参数进行调优，利用训练好的模型进行预测，得到初始风电功率预测值；在第二阶段，采用预测模型对误差序

列进行误差补偿预测，得到初始误差功率预测数据，将初始预测功率和误差预测功率求和得到最终的风电功率预

测结果。结果表明：相比于 CNN-BiLSTM-Attention 模型，改进 CNN-BiLSTM-Attention 模型两阶段预测模型的

MAE 值、MAPE 值和 RMSE 值分别下降了 85.7%、75.2%和 77.3%，表明了本文研究的改进 CNN-BiLSTM-Attention

模型的两阶段短期风电功率预测方法的有效性。 
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Abstract: To enhance the accuracy of short-term wind power prediction, this paper proposes a novel two-stage forecasting 

framework that integrates Sequential Variational Mode Decomposition (SVMD), Bayesian Optimization (BO), and a 

CNN-BiLSTM-Attention model. In the first stage, the preprocessed wind power historical data is decomposed into several 

modal components via SVMD. These components serve as inputs to the CNN-BiLSTM-Attention model, whose 

hyperparameters—including the learning rate, number of hidden units, and regularization coefficient—are automatically 

tuned using the BO algorithm. The output of this stage is the initial power prediction. In the second stage, the prediction 

error sequence from the first stage is analyzed and similarly processed (decomposed and modeled) to generate an error 

compensation term. The final prediction is obtained by summing the initial power prediction and the predicted error 

http://www.joscitechsoc.com/
http://dx.doi.org/10.57237/j.jsts.2025.02.002


 科学技术与社会 2025, 4(2): 28-40 29 

 

http://www.joscitechsoc.com 

compensation. Results show that compared with the CNN-BiLSTM-Attention model, the MAE, MAPE and RMSE values 

of the improved CNN-BiLSTM-Attention two-stage prediction model decreased by 85.7%, 75.2% and 77.3%, respectively, 

demonstrating the effectiveness of the two-stage short-term wind power prediction method of the improved 

CNN-BiLSTM-Attention model studied in this paper. 

Keywords: Short-term Wind Power Forecasting; Successive Variational Mode Decomposition;  

Bayesian Optimization Algorithm; Error Compensation; forecastIng Model 

 

1 引言 

随着风电装机容量的持续增加，其在能源结构中

的占比日益凸显。风能作为一种资源丰富的可再生能

源，其有效利用对于减少化石燃料的依赖、推动绿色

能源发展具有关键作用。然而由于风资源的不稳定性

和风力发电的不确定性给风电并网及电网稳定运行带

来了严峻挑战[1]，通过对风电功率短期的准确预测，

电网调度部门可以有效的制定合理的发电计划和调度

策略，以缓解电力系统调峰、调频的压力[2]。因此提

高对风电功率的预测精度对于优化电网调度、促进新

能源消纳具有重要意义。 

在风电功率预测领域，当前的研究按照预测原理

可以分为三类：基于物理方法、基于统计分析方法和

基于学习的方法[3]。基于物理的方法虽然建立在坚实

的物理原理之上，但由于气象模型的不确定性以及环

境的不稳定性导致预测误差较大，并且该方法计算模

型复杂、计算效率较低，一般用来做中长期预测[4]。

基于统计分析的方法主要依赖于历史数据的统计特性

和模式来进行预测。然而，这种方法对于训练数据的

依赖程度较高，当面对新环境或者新条件时，其预测

精度可能会受到影响[5]。近年来，基于学习的方法在

风电功率预测领域取得了显著成绩[6]，这些方法通过

机器学习、深度学习等先进技术，能够自动从大量数

据中学习并提取出有用的特征，从而实现对风电功率

的准确预测，因此适用于短期风电功率预测。 

传统机器学习方法由于缺乏长期数据记忆能力，

在风电功率预测中表现受限。而深度学习方法可以连

接时间序列数据，提取更深层次的特征，在数据预测

领域得到了迅速发展[7]。在风速预测领域，长短期记

忆神经网络（LSTM）深度学习模型展现出了广泛的应

用价值[8]。如文献[9]提出了一种基于最大信息系数与

多任务学习结合的 LSTM 网络风电超短期预测模型，

并验证了深度学习模型的性能优于传统神经网络模型。

文献[10]利用卷积神经网络（CNN）和 LSTM 算法分

别采用直接和递归方法预测中期太阳辐照和风速。结

果表明，CNN 对风速的预测效果优于 LSTM。文献[11]

针对 LSTM 模型的缺陷，提出了一种基于 CNN–LSTM

混合神经网络的规划阶段风电功率预测模型。文献[12]

为了解决 CNN-LSTM 模型不能量化预测的不确定性，

提出了一种基于 CNN-双向 LSTM（BiLSTM）和深度

集合策略的日前风速概率预测模型。文献[13]为了解决

LSTM 和 BiLSTM 存在对序列结构信息不敏感、难以

解决长时依赖等问题，将注意力机制分别引入

CNN-LSTM 和 CNN-BiLSTM 模型中，从而实现了更高

的预测精度，但 CNN-BiLSTM-Attention 模型在训练过

程中会受到超参数影响。 

上述研究方法的重点是从预测模型的角度考虑如

何提高预测精度，然而在实际过程中，如果将未经处

理的风电序列直接作为输入，将会影响模型的预测精

度，因此，为了提高预测精度，研究人员经常采用一

些数据分解技术来处理原始数据。如文献[14]通过经验

模态分解（EMD）将历史风速观测值分解为频率不同

的有限本征模态函数（IMFs），并将其作为预测模型

的输入，实现了更高的预测精度，但 EMD 会受到模态

混叠的限制。文献[15]为了减少 EMD 出现模态混叠的

现象，采用集合经验模态分解（EEMD）方法对原始数

据进行处理，最终建立了 EEMD 和 LSTM 方法混合的

风速预测模型。但 EEMD 方法需要进行多组 EMD 分

解，计算量大。文献[16]结合变分模态分解方法（VMD）

将原始数据分解为模态分量，然后分别对分解的模态

向量建立了预测模型，并预测分量的结果进行累加，

最终得到了风电功率的预测结果。虽然采用 VMD 方法

计算量小，且能够提高模型的预测精度，但其参数的

设定依赖于经验，若未能选择最佳的参数，将会影响

预测的准确性[17]。 

此外，上述方法没有考虑到预测模型的误差序列，

因此本文研究了一种基于改进 CNN-BiLSTM-Attention
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模型的两阶段短期风电功率预测方法。该方法在第一

阶段为功率预测阶段，即通过预测模型求取初始功率

预测数据，第二阶段为误差补偿阶段，即通过误差数

据求取初始误差预测数据，最后将初始功率预测数据

和初始误差预测数据求和得到最终的风电功率预测数

据。 

2 风电功率预测分析 

2.1 风电功率影响因素 

风电功率的可预见性体现在风力发电功率是关于

气象影响因素及机组自身特性的函数。风力发电的原

理公式如式(1)所示[18]。 

31

2
P

P C A v               (1) 

式中：P 为风机的输出功率，kW；CP为风能利用

系数；A 为风轮扫掠面积，m
2；ρ为空气密度，kg/m

3；

v 为风速，m/s。 

式(1)表明风机的输出功率与风轮扫掠面积、空气

密度和风速相关，其中风轮扫掠面积与风向相关。 

式(1)中空气密度 ρ 的计算公式如式(2)所示。 

3.48 1 0.378a b

a

P P

T P




 
  

 
         (2) 

式中：Pa为大气压力，kPa；T 为热力学温度，K；

Pb 为饱和水蒸汽压力，kPa；φ 为空气相对湿度，%。

式(2)表明空气密度 ρ 与气压、温度和湿度相关。 

由上可知，风电功率受到风速、风向、温度、气

压、空气密度和湿度的影响，因此本文考虑到这六种

因素对风电功率进行预测。 

2.2 风电功率预测流程 

风电功率的预测流程主要可分为数据提取、数据

预处理、预测模型选择与构建、模型训练与优化和预

测结果输出和评估。 

为了避免 VMD 方法中的分解层数需要依靠经验

人为选取的问题，本文采用 SVMD 方法进行数据分解；

同时，针对 CNN-BiLSTM-Attention 模型在训练过程中

会受到超参数影响，本文采用贝叶斯优化算法实现超

参数调优；此外，为了解决现有风电功率预测方法没

有考虑到预测模型的误差，本文研究了一种误差补偿

机制对改进 CNN-BiLSTM-Attention 模型进行补偿。本

文研究的预测模型流程如图 1 所示。 

 

图 1 风电功率预测流程图 

Figure 1 Wind power prediction flow char 
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具体步骤如下。 

1) 提取数据。提取原始的历史气象数据和历史风

电场功率数据序列，其中历史气象数据包括风

速、风向、温度、气压、空气密度和湿度。 

2) 数据预处理。对所提取的数据进行数据预处理。

数据预处理包括数据清洗、去噪和插值。 

3) 数据分解。利用 SVMD 对原始序列进行分解，

将得到的 IMFs 进行归一化处理。 

4) 模型训练与优化。选择均方根误差（root mean 

square error，RMSE）作为模型的适应度值，

利用 BO 算法对模型的超参数进行优化，得到

最优的超参数，最终求取初始风电预测结果。 

5) 误差补偿。根据初始风电预测结果计算误差预

测数据序列，利用步骤 3 对风电功率误差预测

序 列 进 行 分 解 ， 利 用 步 骤 4 对 改 进

CNN-BiLSTM-Attention 模型进行误差预测训

练，进而求取初始误差预测数据，最终将初始

风电功率预测数据和误差预测数据进行求和，

从而完成误差补偿。 

3 逐次变分模态分解 

在 VMD 分解过程中，选择合适的模态分解函数个

数十分重要。传统的 VMD 方法中的分解层数需要依靠

经验人为选取，仅凭经验设置这两个参数会对 VMD 分

解结果带来较大误差。逐次变分模态分解（successive 

variational mode decomposition, SVMD）方法不需要在

信号处理过程中指定模态分量的精确数量，并且能够

在提高收敛速度的同时减少计算时间[19]，因此本文

SVMD 方法对风电功率进行分解。 

假设可以将时域信号 f(t)分解为 L 阶模态 μL(t)和残

差信号 fr(t)两个部分： 

     L r
f t t f t             (3) 

若要满足以上的假设，则需满足下列条件： 

   
2

1

2
π

Ljw t

t L

j
J t u t e

t
   

     
  

    (4) 

式中：∂t表示对时间的导数；δ(t)表示狄拉克函数；

wL则表示 L 阶模态的中心频率。*表示卷积算子。 

在 μL(t)具有有效分量的基础上，残差信号 fr(t)应该

尽可能地最小化。为了保证改约束能够稳定运行，选

择适当的滤波器 βL(t)，频率响应为： 

 
 

2

1
L

L

 
  






          (5) 

应建立的约束为 

   
2

2 2L r
J t f t             (6) 

式中：βL(t)为式 (5)滤波器的脉冲响应 

通过最小化 J1 和 J2 约束，可能无法有效区分第 L

阶模态和前 L-1 阶模态。因此，基于约束 J2 的建立思

路，所用滤波器的频率响应为： 

 
 

2

1
, 1,2..., 1

i

i

i L 
  



  


     (7) 

于是，所建立的约束为： 

   
2

1

13 2

L

i i L
J t t 

            (8) 

式中：βi(t)为式(8)中滤波器的脉冲响应。 

在进行分解时，为保证信号能够完全重构，建立

如下约束为： 

       1

1

L

iL u i
f t t f t t 

         (9) 

因此，提取模态分量的问题可以表示为有约束的

最小化问题： 

 
     

1 2 3
, ,

min

. .
L L rf

L r

J J J

s t t f t f t
 





 


 
             (10) 

式中：ɑ为平衡 J1、J2、J3。 

4 预测网络模型 

4.1 CNN-BiLSTM-Attention 模型 

CNN-BiLSTM-Attention 模型分为三个部分，分别

为 CNN 层、BiLSTM 层和注意力机制。CNN 层对风电

功率数据的空间特征进行提取；BiLSTM 网络分别结合

了前向 LSTM 和后向 LSTM，通过隐藏层同时读取历

史数据前向和后向的信息特征，挖掘当前时刻数据同

过去和未来时刻数据的内在联系；通过添加注意力

（Attention）机制，模型能够更加有效地识别不同信息

的特征变化规律[20]。CNN-BiLSTM-Attention 模型的
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结构如图 2 所示。 

 

图 2 CNN-BiLSTM-Attention 模型网络结构图 

Figure 2 CNN-BiLSTM-Attention Model network structure diagram 

4.1.1 CNN 模型 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, 

CNN）通常由输入层、卷积层、池化层和全连接层组

成。其中从输入层输入数据后，通过卷积层提取数据

特征信息，然后利用池化层选择这些特征，减少特征

图中变量的数量，从而减少计算量，提高计算效率。

从池化层到全连接层，将数据从多映射到少，并进行

降维，以方便数据的处理[21]。在训练过程中，CNN

通过调整权重参数来最小化损失函数，以使模型能够

更好地预测目标。CNN 模型的网络结构如 3 所示。 

 

图 3 CNN 模型网络结构图 

Figure 3 CNN model network structure diagram 

4.1.2 BiLSTM 模型 

BiLSTM 通过结合前后信息可以准确地确定当前

时刻的输出，适合处理双向依赖的长序列任务。

BiLSTM 是由一个前向传播及一个后向传播的 LSTM

层堆叠起来组成。LSTM 模型主要是通过引入独特的

―门‖结构来提取时间特征。其中包含三个门：输入门、

遗忘门和输出门。LSTM 的单元结构如图 4 所示， 

 

图 4 LSTM 单元结构图 

Figure 4 LSTM unit structure diagram 

图中 xt为 t 时刻输入，ht为 t 时刻隐藏输出；Ct为

t 时刻记忆单元，
( )~C

t为 t 时刻临时记忆单元； 表示

逐元素相乘， 表示逐元素相加。 

输入门获取外部信息；遗忘门决定是否选择性地

遗忘神经元细胞中的信息；输出门负责输出当前状态

信息。计算过程如下： 

 1
( , )

t f t t f
f W h x b


            (11) 
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 1
( , )

t i t t i
i W h x b


            (12) 

 1
tanh( , )

t C t t C
C W h x b


          (13) 

1t t t t t
C f C i C


              (14) 

 1
( , )

t o t t o
o W h x b


            (15) 

 1
( , )

t o t t o
o W h x b


            (16) 

式中：Wf、Wi、WC、Wo为各个模块对应的权重矩

阵，bf、bi、bC、bo为偏置项，ζ 为 sigmoid 激活函数，

tanh 为双曲正切激活函数。 

由上可知 LSTM 的网络参数是对数据按照从前到

后的训练得到的，这种训练方式对数据的利用率较低，

无法充分提取数据在时间序列中的内在特征联系。而

双向 LSTM 是由两个算法相同的单向 LSTM 组成，一

个用来从前到后提取数据特征，一个用来从后到前提

取数据特征，通过结合前后信息可以准确的确定当前

时刻的输出，BiLSTM 的神经网络结构如图 5 所示。 

 

图 5 BiLSTM 神经网络结构图 

Figure 5 BiLSTM neural network structure diagram 

假设 BiLSTM 在 t 时刻的输入特征为 xt，BiLSTM

的更新过程如下： 

( , )t t t
h LSTM n x            (17) 

( , )t t t
h LSTM n x            (18) 

 ,t tt y y
y W h h b    

          (19) 

式中，
( )h 

t为 LSTM 在 t 时刻的正向输出特征，

( )h 
t为 LSTM 在 t 时刻的反向输出特征；Wy、by分别

为权重矩阵和偏置项；yt为BiLSTM在 t时刻的输出特征。 

4.1.3 注意力机制 

虽然 BiLSTM 可以从数据中提取数据的相关性，

但在提取数据特征时会忽略不同信息的权重[22]，然而

不同的信息对输出结果的影响是不同的，因此本文在

BiLSTM 层之后引入了 SE 注意机制。注意力机制的基

本思想是识别不同信息的重要性，对权重较大的信息

给予更多的关注，本质上是权重因子的分布。其步骤

分为 

1) 计算注意力权重。将 BiLSTM 输出的特征向量

yt作为网络的输入向量，然后使用打分函数 st计算每个

隐层向量的得分，用来评估其对输出的影响。如式 (20)

所示 

 tanh
t t y y

s y W b              (20) 

2) 归一化处理。通过利用 Softmax 函数对其进行

归一化得到各特征的注意力权重系数 ɑt。如式(21)所示。 

 

 

exp

exp

t

t

t

s
a Softmax

s

 
    

       (21) 

3) 加权求和。对每个时间步长的局部信息进行加

权求和，得到全局特征输出值 s。如式(22)所示 

t t
s y              (22) 

从 s 的计算结果可以看出，每个 s 的结果值都与整

个输入向量 yt相关。 
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4.2 贝叶斯优化 

CNN-BiLSTM-Attention 模型在训练过程中，会受到

超参数影响，当多种超参数耦合在一起时，它们之间的

相互作用会使调参过程变得复杂。而贝叶斯优化

（Bayesian Optimization, BO）是一种有效的全局优化策

略，适用于那些难以获得闭式表达式的复杂目标函数[23]。

该方法通过建立目标函数的概率模型，能够在少次参数

评价的前提下，有效的求解这些复杂函数的最优解。 

BO 方法对风电功率预测模型的寻优过程表示为 

 1
arg max

t t
f

 

 




             (23) 

式中，f 为用于评价性能的目标函数；ξ为模型的超

参数组合；Ψ为超参数空间。贝叶斯优化源于贝叶斯定

理，它使用贝叶斯公式来建立优化过程的概率分布。 

 
   

 

p D f p f
p f D

p D
           (24) 

      0 0 1 1
, , , , , ,

t t
D              (25) 

 t t t
f                  (26) 

式中，D 为超参数观测值的集合；ρ为超参数组合

的评价，εt 为观测噪声；p(f|D)为 f 的后验概率分布；

p(f)为 f 的先验概率分布；p(D|f)为观测值的似然分布；

p(D)为边际似然分布。 

贝叶斯优化 BiLSTM 网络模型超参数由两大核心

部分组成，分别是概率代理模型和采集函数表达。 

概率代理模型可以对函数分布进行估计，常采用

高斯过程，TPE等。本文采用高斯过程（Gaussian Process, 

GP）为代理模型，对变量 x=[x1, x2,…, xt]，有 

      , ,g x GP x k x x          (27) 

式中：μ(x)为均值，通常设置为 0；k(x，x’)为协方

差函数； 

采集函数用来衡量不同取值的效能，常采用概率

提升法，期望提升法，置信度上界法等。本文采用期

望改进（Expectation Improvement, EI）作为采集函数。 

利用 BO 算法对 CNN-BiLSTM-Attention 模型进行

超参数调优（学习率、隐含层节点和正则化参数），

可以提高风电功率预测的性能。 

5 实验验证 

为验证所提模型的有效性，本文以内蒙古某层高

为 90m 的风电场为研究对象。采集 2020 年 9 月 18 日

至 2020 年 10 月 2 日，共 15 天的风电功率数据。每 15

分钟进行一次数据采集，共 1440 个采样点。经过数据

预处理后的原始风电功率序列如图 6 所示。本文将前

14 天的数据作为训练集，去预测第 15 天的数据。其中

第 15 天数据共 96 个样本点，按每 6 小时时刻划分，

分别对应第 0 个样本点，第 24 个样本点，第 48 个样

本点，第 72 个样本点和第 96 个样本点。 

 

图 6 原始风电功率序列数据 

Figure 6 Original wind power sequence data 
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为衡量风电预测性能，本文将平均绝对误差 MAE、

平均绝对百分误差 MAPE 和均方根误差 RMSE 作为风

电功率预测的误差评价指标，其公式分别为 

1

1
ˆN

i i i
MAE y y

N
            (28) 

1

ˆ1
100%

ˆ

N i i

i

i

y y
MAPE

N y


 
    

 
     (29) 

 
2

1

1
ˆN

i i i
RMSE y y

N
         (30) 

式中：
)(y

i表示 i 时刻功率预测的实际值，yi代表

i 时刻功率的预测值，N 代表测试集中数据样本的数量。 

5.1 分解结果 

分别采用 EMD、EEMD、VMD 和 SVMD 算法分

解风电功率数据的结果如图 7，8，9，10 所示。 

 

图 7 EMD 分解 

Figure 7 EMD Decomposition 

 

图 8 EEMD 分解 

Figure 8 EEMD Decomposition 
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图 9 VMD 分解 

Figure 9 VMD Decomposition 

 

图 10 SVMD 分解 

Figure 10 SVMD Decomposition 

结合三维分解图可知经过分解之后的风电功率子

序列，IMFs 频率由高到低排列，可以发现高频序列波

动比较大，无论是 EMD、EEMD、VMD，还是 SVMD

模型均能展现出风电功率原始数据的波动特征，但

EMD 和 EEMD 分解得到的模态分量数量多于 VMD 和

SVMD，这是受到 EMD 分解的彻底性和 EEMD 白噪

声的辅助作用和参数设置的影响。为了量化分解算法

的性能，本文引入正交性指数、误差和运行时长三个

参数对其进行进一步分析，如表 1 所示。 

表 1 分解评价结果 

Table 1 Decomposition evaluation results 

指标 EMD EEMD VMD SVMD 

正交性指数 0.164 0.138 0.043 0.005 

误差 1.674 1.445 0.573 0.474 

运行时长/s 6.029 6.309 5.204 4.627 

从正交性指数上来看，SVMD 正交性指数最小，

其中正交性指数越小，表明分解性能越好；从重构后

的误差角度分析，SVMD 的误差最小，这表明 SVMD
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的分解准确度高；从运行时间来看，SVMD 的运行时

长也最短。综上分析，SVMD 在性能上优于本文其他

三种分解方法。 

5.2 贝叶斯优化结果 

得到分解结果后，采用 BO 算法优化改进

CNN-BiLSTM-Attention 功率模型的结果如图 11 所示。

其中各项参数范围设置如下：学习率范围为（10，100），

隐藏层节点为（10
-2，1），正则化系数为（10

-1，10
-3），

鉴于贝叶斯优化的高效性，并经过初步试验，发现在

迭代 10 次后目标函数（RMSE）已无明显下降，故设

置最大迭代次数为 10，以平衡优化效果与计算成本。 

 

图 11 贝叶斯优化训练结果 

Figure 11 Bayesian optimization training results 

从图中可以看出，估计的最小目标值与观测到的最小目标值曲线除 IMF4 外，其他四个分量曲线贴合。为量

化贝叶斯优化算法的效果并得到模型的三个超参数（学习率、隐含层节点和正则化参数），将贝叶斯优化算法的

观测目标和估计目标的各项参数表 2 如下。 

表 2 Bo 算法优化参数结果 

Table 2 Algorithm optimization parameter results 

指标 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 

观测目标值 0.114 0.078 0.096 0.073 0.044 

估计目标值 0.114 0.078 0.100 0.075 0.044 

观测隐含层节点 53 21 26 23 94 

估计隐含层节点 53 21 26 23 94 

观测学习率 0.008 0.002 0.002 0.003 0.007 
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指标 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 

估计学习率 0.008 0.002 0.002 0.003 0.007 

观测正则化参数 4.623 (e-10) 1.412 (e-07) 2.315 (e-08) 1.082 (e-10) 1.202 (e-10) 

估计正则化参数 4.623 (e-10) 1.412 (e-07) 2.317 (e-08) 1.083 (e-10) 1.202 (e-10) 

 

从表 2 可以看出，贝叶斯优化对功率模型的五个

IMF 分量的估计目标值与观测值几乎吻合，同时估计

得到的三个超参数也与观测值几乎吻合，进一步表明

了 BO 算 法 可 以 通 过 准 确 的 获 取 改 进

CNN-BiLSTM-Attention 模型的学习率、隐含层节点和

正则化参数，从而对 SVMD-CNN-BiLSTM-Attention

模型进行训练优化。 

 

5.3 风电功率预测结果 

在进行 SVMD 分解和 BO 算法优化之后，可以得

到本文训练的风电功率预测模型。为了验证所提改进

CNN-BiLSTM-Attention 模型的有效性，本文比较

CNN-BiLSTM-Attention 模型、粒子群优化（PSO）算

法、灰狼优化（GWO）算法和贝叶斯优化算法下的

SVMD-CNN-BiLSTM-Attention 模型预测结果，所得预

测结果见图 12 所示。 

 

图 12 不同模型预测的结果对比图 

Figure 12 Comparison of results predicted by different models 

由图 12 中可知，在第 60-70 个样本点附近，实际

功率出现剧烈波动。对比其他模型，基于 BO 优化的模

型（BO-SVMD-CNN-BiLSTM-Attention）的预测曲线

最能贴合这一变化趋势，这表明其超参数组合使模型

具备了更强的非线性动态捕捉能力。 

5.4 误差补偿结果 

在得到功率预测数据结果后，进行二阶段预测，

其方法是将功率预测数据和真实值之间的误差序列作

为改进 CNN-BiLSTM-Attention 模型的训练集输入，利

用 SVMD 分解方法、BO 算法对风电功率进行误差预

测，将误差预测结果与功率预测结果求和，进而完成

对风电功率的预测补偿，所得功率预测补偿前后结果

见图 13 所示。 
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图 13 功率预测补偿前后对比图 

Figure 13 Power prediction before and after compensation 

从图 13 所示，在进行误差补偿后，各个时刻下模

型的风电功率预测值与实际值更加贴合。为进一步评

估预测的效果，利用 MAE、MAPE、RMSE 三种评价

指标对误差补偿前后结果进行评价，评价结果如表 3

所示。 

表 3 误差补偿前后结果 

Table 3 Results before and after error compensation 

模型名称 MAE MAPE RMSE 

模型一阶段 0.778 2.456% 1.061 

模型二阶段 0.111 0.608% 0.280 

由 表 3 可 知 ， 本 文 研 究 的 改 进

CNN-BiLSTM-Attention 的二阶段风电功率预测方法，

在 MAE、MAPE、RMSE 的指标上均小于一阶段预测

方法模型。与一阶段模型相比，二阶段模型中 MAE 值

分别下降了 85.7%，MAPE 值下降了 75.2%，RMSE 值

下降了 77.3%。 

通过最终的预测结果对比，本文研究的改进

CNN-BiLSTM-Attention 模型的两阶段风电功率预测方

法更好地实现了对风电功率数据的预测，证明了本文

研究方法的有效性及其对短期风电功率预测精度的提

升。 

6 结论 

本文在考虑预测模型的误差序列基础上，将 BO 优

化算法和SVMD模态分解以及CNN-BiLSTM-Attention

模 型 结 合 ， 建 立 了 一 种 基 于 改 进

CNN-BiLSTM-Attention 模型的两阶段短期风电功率预

测方法。主要得到以下结论： 

1) 采用 SVMD 分解能够将风电功率分解为特征

性较为稳定的子序列，相比本文其他模态分解

方法，避免了需要凭借经验选取分解层数导致

精度下降的问题，从而提高了后续风电功率预

测的精度。 

2) 相比于 PSO 算法、GWO 算法而言，BO 算法

在改进 CNN-BiLSTM-Attention 模型中能够更

准确的预测风电功率，并且能够在实际值剧烈

变化处也能较好地预测出其变化趋势，从而有

效的解决模型的超参数的求取问题，避免了人

工选取参数困难，造成的风电功率预测模型精

度下降的问题。 

3) 与单一阶段的预测模型相比，引入误差补偿机

制后，模型的 MAE、MAPE 和 RMSE 值分别
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显著下降了 85.7%、75.2%和 77.3%。表明了所

提出的两阶段预测可有效修正初始预测的偏

差，提升预测精度。 
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