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基于时间模式注意力机制的 BiLSTM 多风电机组

超短期功率预测 

王渝红 1，史云翔 1，周  旭 1，曾  琦 1，方  飚 2，毕  悦 2 
（1. 四川大学电气工程学院，成都 610065；2. 国网四川综合能源服务有限公司，成都 610031） 

 
摘 要：针对现有预测方法难以批量处理多风机间不同特征的问题，提出了基于时间模式注意力(temporal pattern 
attention, TPA)机制的双向长短时记忆(bidirectional long short-term memory，BiLSTM)网络多风电机组超短期功率预

测方法。首先，基于集合经验模态分解(ensemble empirical mode decomposition, EEMD)获得风机原始功率信号的不

同模态分量，以降低神经网络预测难度。其次，基于 TPA 机制，从 BiLSTM 网络得到的隐藏行向量中提取多风机

之间的复杂联系，从而使得具有不同特征的模态可以从不同时间步选择相关信息，进而降低各模态的预测误差。

最后，将 TPA 机制与传统注意力机制应用于分散分布的 14 台风机区域功率预测任务。研究结果表明：基于本方

法的多风电机组超短期功率预测的标准均方根误差仅为 0.054 6，证明 TPA 机制能有效提高多风电机组的超短期

功率预测精度。 
关键词：超短期风电功率预测；多风电机组；时间模式注意力机制；双向长短时记忆；集合经验模态分解 

 
Ultra-short-term Power Prediction for BiLSTM Multi Wind Turbines Based on Temporal 

Pattern Attention 
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Abstract：Aiming at to solve the problem that the existing prediction methods are difficult to process the different char-
acteristics of multiple wind turbines in batches, we put forward an ultra-short-term power prediction method for multi 
wind turbines based on bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network and temporal pattern attention (TPA) 
mechanism. Firstly, based on ensemble empirical mode decomposition (EEMD), different mode components of the origi-
nal power signal of the wind turbine are obtained to reduce the difficulty of neural network prediction. Secondly, based on 
the TPA mechanism, the complex connection between multiple turbines is extracted from the hidden row vectors obtained 
from the BiLSTM network, so that the modes with different characteristics can select relevant information from different 
time steps, thereby reducing the prediction error of each mode. Finally, the TPA mechanism and the traditional attention 
mechanism are applied to the distributed power prediction task of 14 wind turbines. The results show that the normalized 
root mean squared error of the ultra-short-term power prediction for multi-wind turbines based on this method is only 
0.054 6, which proves that the TPA mechanism can effectively improve the ultra-short-term power prediction accuracy for 
multi-wind turbines. 
Key words：ultra-short-term wind power prediction; multi-wind turbines; temporal pattern attention (TPA); bidirectional 
long short-term memory; ensemble empirical mode decomposition (EEMD) 

 

0 引言1 

十四五规划提出“双碳”目标之后，加快构建

清洁低碳、安全高效的能源体系已成为能源电力行

业的共识[1]。然而，风电在发电过程中具有随机性、

——————— 
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波动性、间歇性等特点，且目前储能成本仍然较高，

难以大量存储电能，导致弃风现象频发。因此，准

确的系统多风电机组功率预测成为促进新能源消

纳、维护电网安全稳定运行的有效手段[2]。 
目前，风电机组功率预测对象大多针对单台风

电机组或集中分布的风电集群，而“双碳”背景下

的新型电力系统接入了多台风电机组，各风电机组
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特征各异，因此难以通过简单的场景迁移完成多风

电机组功率的准确预测[3-4]。文献[5]基于动态 R 藤

Copula 模型拟合区域风电集群功率特性，简化了高

维联合概率分布问题。文献[6]利用 K-means 算法将

不同风电场的集群划分为趋势相近的子集群，再利

用双向长短时记忆 (bidirectional long short-term 
memory, BiLSTM)神经网络对各子集群进行风电功

率预测。文献[7]通过拟合风速−功率曲线，利用模

糊C均值聚类方法对功率输出特性类似的风机进行

分类，降低了多风电机组功率预测的复杂度。当小

区域内多风机具有相似功率特性时，聚类方法有较

好的效果[8]；而当多风机的地理分布差异较大，各

风机间存在着复杂的动态相关性时，聚类方法则难

以捕捉和分析多风电场的输出功率特征。文献[9]基
于注意力机制，为门控循环(gated recurrent unit, 
GRU)神经网络隐含状态赋予不同的权重，以提高重

要信息的影响。文献[10-11]利用时序注意力机制提

取时空关联特征，提高了模型对时序相关性的依赖。

然而，传统的注意力机制仅能针对一台风机为输出

功率分配其在时序上的权重，不能提取多风机之间

的非线性复杂关系。文献[12]提出了时间模式注意

力(temporal pattern attention, TPA)机制，通过对隐藏

状态的特征进行卷积运算，可以提取多风机之间的

复杂内在联系；同时，注意到不同风机具有不同的

特性，TPA 机制可为其在不同时间步上进行差异化

权重分配。因此，本文将引入 TPA 机制，通过挖掘

多风电机组之间的复杂内在联系，提升功率预测的

准确度。 
人工智能技术具有强大的自主学习能力，其在

非线性问题求解方面的性能较高，已被广泛地应用

于风电功率预测中。早期的风电功率预测采用人工

神经网络(artificial neural network, ANN)以及支持向

量机(support vector machine, SVM)[13-14]。ANN 具有

较好的非线性处理能力，但其计算量会随着维度迅

速增长，且容易陷入局部最优解[15]。而 SVM 虽然

可以获得全局最优解，但其依赖使用者对核函数等

参数的选取经验。随着循环神经网络(recurrent 
neural  network,  RNN)[ 1 6 ]、长短时记忆( long 
short-term memory, LSTM)神经网络[17]、GRU[18]等

针对序列数据预测的神经网络的出现，风电功率预

测准确度得到了进一步提升。文献[19]考虑到风电

功率序列对历史时序的依赖，采用 LSTM 对风电功

率进行超短期功率预测，效果优于 ANN 及 SVM。

也有学者采用启发式算法优化LSTM神经网络参数

以进一步提高预测精度[20-21]。此外，BiLSTM 通过

利用时序数据的正反向信息来挖掘时序数据的前后

联系，该方法被证明能有效提高风电功率的预测精

度[6,22]。因此，本文将基于 BiLSTM 神经网络对区

域 多 风 电 机 组 进 行 超 短 期 功 率 预 测 。 
本文提出基于TPA机制的BiLSTM神经网络对

多风电机组进行超短期功率预测。首先，考虑到风

电功率原始信号的波动性与随机性，引入集合经验

模态分解(ensemble empirical mode decomposition, 
EEMD)来提取固有模式函数(intrinsic mode function, 
IMF)，以降低神经网络的预测难度。其次，采用双

向 LSTM 提取风电功率数据的正反向特征，并结合

TPA机制进一步提取多风机间 IMF时序数据的复杂

联系，从而实现不同时间序列特征的多风电机组功

率预测。最后，通过算例对比分析了不同模型在多

风电机组超短期功率预测任务中的表现，以验证本

文所提方法的有效性。 

1  基于时间模式注意力机制的 BiLSTM 模

型原理 

1.1 EEMD 原理 

风机在发电过程中存在较强的波动性与随机

性，同时在时序上存在一定的周期性。而 EEMD 是

一种自适应的时频局部化分析方法，可以将各种类

型的信号数据分解为多个不同频段的模态，且无需

设置基函数[23]。 
EEMD 的目标是将信号分解为有限个 IMF 以

及频率接近于 0 的剩余函数。每个分解量 IMF 的特

征为：(1)极值点和过零点数目相等，或最多相差一

个；(2)局部最大和局部最小的包络线均值为 0。
EEMD 的步骤如下： 

首先，确定信号的极大值包络线 emax(t)以及极

小值包络线 emin(t)，并求出上下包络线的平均值

m(t)。 

 max min( ) ( )
( )

2
e t e t

m t
+

=  (1) 

其次，从信号 x(t)中减去 m(t)，得到 l(t)。 

 ( ) ( ) ( )l t x t m t= −  (2) 

然后，判断 l(t)是否是 IMF，若不是，则重复

上述步骤直到 l(t)满足判据为止，此时的 l(t)即为所

需提取的 IMF，记为 Ci(t)。 
最后，每得到一阶 IMF，就从原信号中扣除，
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重复以上步骤直至剩余部分 rn(t)为单调序列。因此，

原始信号可以表示为 

 
1

( ) ( ) ( )
N

i n
i

x t C t r t
=

= +∑  (3) 

式中，N 表示分解得到的 IMF 个数。 
为了解决模态混淆问题，将正态分布的白噪声

加到原始信号中作为一个整体进行 EEMD。重复加

入不同的白噪声后，将每次得到的 IMF 作集成平均

处理后的结果作为最终结果，流程图如图 1 所示。 
白噪声在频谱上均匀分布，使得不同时间尺度

的信号自动分离到与其相适应的参考尺度上。由于

白噪声均值为 0，因此集成均值的计算结果可以直

接作为最终结果，也就解决了模态混淆问题。通过

EEMD 处理风电功率原始信号，将其分解为分别体

现风机随机性与波动性的不同频段的 IMF，且这些

IMF 都在时序上具有一定的规律性，从而降低了风

电功率原始信号的复杂度，也简化了神经网络的预测。 
1.2 BiLSTM 原理结构 

LSTM 于 1997 年被提出[17]，用于处理长时间

序列问题，典型 LSTM 结构如图 2 所示。 
图 2 中，xt表示时间序列的当前输入；Ct表示

当前 LSTM 单元的细胞状态，通常只在 LSTM 内部

流动，是 LSTM 的内部记忆；ht代表当前的编码隐

藏状态向量；ft表示遗忘信息的程度；it表示输入信

息的保留程度； t
%C 表示当前状态的处理信息。ot表

述输出信息的保留程度；tanh 表示双曲正切函数。

下标 t−1 代表上一个时刻的 LSTM 单元所对应的状

态量。 
LSTM 单元有 3 道门，分别是遗忘门、输入门

和输出门。遗忘门可以忘记一定比例的过去信息；

输入门将部分当前时刻的输入信息记录进细胞状

态；输出门将编码隐藏状态向量和细胞状态有选择

性地作为下一个时刻 LSTM 单元的输入。  
当前时刻的输出可能不仅与过去的信息有关，

而且还与未来的信息有关。但 LSTM 无法编码从后

向前的信息，而 BiLSTM 通过将时间序列反向，由

正反向 LSTM 组成，可以更好地捕获双向序列的影

响。BiLSTM 输出表达式为 
 ( )f bconcat ,t tt=h h h  (4) 
式中：ht表示 BiLSTM 的隐藏状态向量；concat 表
示在输出维度进行拼接操作；htf，htb分别表示前向

和后向 LSTM 的隐藏状态向量。 

BiLSTM 结构示意图如图 3 所示。通过将正向

序列反向后作为后向 LSTM 的输入，可以同时训练

两个神经网络。前向 LSTM 利用过去的信息预测未

来的信息，后向 LSTM 利用未来的信息预测过去的

信息，输出结果由这两个网络的输出共同决定。

BiLSTM 对于同时依赖前后信息的时间序列有着更

好的预测效果，因此本文采用 BiLSTM 神经网络结

合风电功率进行双向信息预测。 
1.3  TPA 机制 

注意力机制模仿人脑，更加注重重要信息，而

忽略相对无用的信息，已被广泛应用于自然语言处

理、图像及语音识别中，近年来也被广泛应用于各 

 

图 1  EEMD 流程图 

Fig.1  EEMD process diagram 

 

图 2  典型 LSTM 结构 

Fig.2  Typical structure of LSTM 

 

 

图 3  BiLSTM 结构示意图 

Fig.3  Structure of BiLSTM 
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类预测问题[9-11,24]。传统注意力机制注重不同时间点

的权重分布，在每个时间步只含有一个变量时有较

好的效果。但对于区域内的多风电机组功率预测，

每个时间步都含有多个变量，各个变量之间可能存

在复杂的非线性内在联系，且每个变量序列都有自

己的特征和周期，难以单独选取某个时间步作为注

意重点。而 TPA 则由多个一维 CNN 滤波器从

BiLSTM 隐藏状态行向量抽取特征，使得模型能够

从不同时间步学习多变量之间的互相依赖关系。

TPA 结构示意图如图 4 所示。 
对原始时间序列用 BiLSTM 处理，得到的 ht−w

—ht表示 BiLSTM 对应不同时间输入得到的隐藏状

态向量，w 为时间序列长度。定义隐状态矩阵

H=(ht−w, ht−w+1, …, ht−1)，该隐状态列向量表示同一

时间步下 BiLSTM 内部门神经元参数构成的变量，

行向量表示单个变量在所有时间步下的状态。 
图 4中隐状态矩阵H上的方框表示不同的一维

卷积核，利用一维卷积沿着 H 的 m 个特征卷积，

提取可变信号模型的时间模式矩阵 HC 

 , ,( 1 ) ,
1

w
C
i j i t w l j T w l

l
− − + − +

=

= ∗∑H H C  (5) 

式中：Cj表示第 j 个长度为 T 的滤波器；T 表示需

要注意的最大长度，通常可取为 w；*表示卷积运算。

一维滤波器的卷积核有 k 个，每个卷积核都沿着隐

状态矩阵的行向量卷积。该时间模式矩阵包含着不

同序列的复杂内在联系以及时序关系，是不同序列

复杂非线性关系的高维体现。 
定义如下注意力机制函数来计算相关性： 

 ( ) ( )TC C
a,i t i tf =Η h H W h  (6) 

 ( )( )C ,i i ifσ=α H h  (7) 

式中： C
iH 是 HC的行向量；Wa为 m×k 的权重矩阵；

αi 为注意力权重；σ 表示 Sigmoid 函数。利用得到

的注意力权重 αi 与 HC 加权求和，获得注意力向 
量 vt 

 
1

n
C

t i i
i=

= ∑v α H  (8) 

式中，n 表示输入变量 x 的特征数。 
将 vt与 ht 线性映射后相加获得最终预测值 

 ( )1 h tt h t v th′ ′− +Δ ′= = +W hy W Wh vW  (9) 
式中：yt−1+△表示最终预测值； ′h 为用于生成最终值

的中间变量；Δ表示不同预测任务的预测时间尺度；

h′W ，Wh和Wv为对应变量的不同权重矩阵。 
传统注意力机制直接对原始数据的时间序列

利用 CNN 进行特征抽取，只能对单一序列的时间

特征进行提取，无法兼顾不同序列之间的关联性。

而 BiLSTM 隐状态矩阵的变量则包含了不同时间步

下不同序列之间的复杂关系，利用 CNN 对隐状态

矩阵的行向量进行特征抽取，能同时提取时间序列

关系与不同变量之间的复杂联系。且注意力向量 vt

是包含时间信息的时间模式矩阵行向量加权和，因

此模型能够从不同时间步选择相关信息。在处理多

风机超短期功率预测这类时间步与不同序列存在复

杂和非线性的互相依赖问题时，TPA 的先进性能展

现出了独特的优势。 

2  多风电机组超短期功率预测 

风电机组功率是典型的时间序列，具有连续性

与随机性的特征。EEMD 在处理非平稳和非线性数 
 

 

图 4  TPA 结构示意图 

Fig.4  Structure of TPA 
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据时具有优势，且无需选取基函数，所以可以先利

用 EEMD 进行特征提取。BiLSTM 网络通过双向信

息能够很好地处理时间序列问题，同时兼具较好的

鲁棒性。传统的注意力机制在处理单一特征的时间

序列时有较好的表现，但对于多台具有不同特征且

存在复杂内部联系的风机功率预测效果较差。而利

用 TPA 机制可以提取多台风机之间的复杂内部联

系，对不同的特征选择相关变量加权，从而更加准

确地预测。 
2.1  多风电机组超短期功率预测模型及方法 

基于时间模式注意力机制的BiLSTM多风电机

组超短期功率预测模型如图 5 所示。图 5 中每层具

体步骤如下： 
1）输入层数据为时间序列长度为 w 的不同分

段风机的历史功率数据。为了使得神经网络易于训

练，同时消除量纲的影响，对各风电机组功率作如

下标准化处理 

 min

max min

i i
i

i i

P P
P

P P
−′=
−  (10) 

式中： iP′为第 i 台风电机组标准化后的功率输出；

Pi 为第 i 台风电机组的实际功率输出；Pimax 为第 i
台风电机组的最大功率输出；Pimin 为第 i 台风电机

组的最小功率输出。将预处理后的数据集按一定比

例分为训练集和测试集，数据经过 EEMD 后得到各

风机的第 j 个 IMF 被送入神经网络 BiLSTM 层。 
2）BiLSTM 层将输入层训练集中所有的 IMF

分别送入不同的 BiLSTM 网络，将双向信息流进行

拼接后得到的隐状态行向量 ht−w, …, ht−1, ht 送入

TPA 层。 
3）TPA 层通过隐藏状态向量获得注意力向量

vt，与隐状态行向量分别进行线性映射相加后得到

各风机第 j 个模态的预测值
pred
jP 。 

4）输出层将
pred
jP 作为神经网络的输出，并与

各风机第 j 个模态的实际值比较得到模态损失，以

该损失最小为目标优化各层参数，并将训练代数 i
加 1。若训练代数小于设定值 E，则继续训练；反

之，则输出最优模型，结合测试集测试模型性能，

预测多风电机组超短期功率。 
2.2  评估指标 

均方根误差(root mean squared error, RMSE)以
及平均绝对误差(mean absolute error, MAE)的数量

级会随着风电功率输出的数量级变化。考虑到多风

电机组之间可能会存在额定功率差异，均方根误差 

 

图 5  基于时间模式注意力机制的BiLSTM多风电机组超短

期功率预测模型 

Fig.5  Ultra-short-term power prediction model for multi wind 

turbines based on TPA of BiLSTM 

 
及平均绝对误差指标难以比较不同风电机组之间的

预测精度。标准化平均绝对误差(normalized mean 
absolute percentage error, NMAPE)由于被归一化，因

此可能会出现极大值从而失去意义。故采用标准绝

对平均误差(normalized mean absolute error, NMAE)
和标准均方根误差(normalized root mean squared 
error, NRMSE)作为多风电机组功率预测准确性的

评价指标，其表达式分别为： 

 true pred
NMAE , ,

1 1

1 M N

i j i j
i j

e P P
MN = =

= −∑∑  (11) 

 true pred 2
NRMSE , ,

1 1

1 ( )
M N

i j i j
i j

e P P
MN = =

= −∑∑  (12) 

式中：eNMAE 表示所有风机功率预测的标准化绝对

平均误差；eNRMSE 表示所有风机功率预测的标准均
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方根误差；N 表示测试样本数；M 为风机台数；
true
,i jP

表示第 i 台风机第 j 个样本的标准化实际功率值；
pred
,i jP 表示第 i 台风机第 j 个样本的标准化预测功率值。 

3  算例分析 

3.1  实验设计 

本文以某区域分散分布的 14 台风电机组功率

数据进行实验，采样间隔为 15 min。训练集有 4 277
组数据，测试集有 1 000 组，每组数据输入不同风

电机组各 IMF 的时间序列，输出为下一个时间点的

对应功率值。时间序列过短可能会导致神经网络不

能有效利用过去的信息进行学习；而时间序列过长

可能会导致历史信息过多神经网络无法选择重点关

注。因此，综合考虑将时间序列长度设为 24。利用

L2 正则化以及 dropout 层预防过拟合。所有实验均

在 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 上完成。 
3.2  EEMD 结果分析 

将生成的 IMF 个数设置为 12，对某一段时间

的风机输出功率使用 EEMD。由于模态 7—12 与模

态 6 相似，故此处省略。第 4 台风机与第 10 台风机

的 EEMD 部分结果如图 6 所示。 
图 6 中，第一个序列表示风电功率的原始信号，

其余序列表示风电功率 EEMD 后得到的固有模态

C1—C6 和剩余函数 r，图中纵坐标表示风机原始功

率经过式(10)变换后的标准化功率。模态 C1、C2频

率较高，变化相对剧烈，可以在一定程度上反映风

电功率的随机性。模态 C3、C4波动性频率相对较低，

但是周期性明显，能在一定程度上反映风电功率的

波动性。其余模态以及剩余函数变化缓慢，波动性

弱，体现了风机一段时间内的基本发电情况。每个

IMF 都能在一定程度上凸显风电功率的特征，且低

频 IMF 波动性弱，预测精度很高。因此，风机功率

总预测误差主要由前两个高频模态预测误差所决

定，较少受到多次预测值叠加而导致误差成倍累积。

相比于直接采用风机原始功率进行预测，EEMD 能

够减少风电数据的非平稳性和波动性对预测精度的

影响，可以降低待预测风电功率数据的复杂度，从

而提升 BiLSTM 神经网络的预测准确度。 
3.3  各风机模态预测结果分析 

为了验证 TPA 机制在多风机功率预测任务上

的提升，分别对基于时间模式注意力机制的

TPA-BiLSTM 模型以及基于传统注意力机制的

AM-BiLSTM 模型进行训练。输入为时间序列长度

为 24 的 14 台风机各自的 IMF，在其余条件相同的

情况下各自训练 20 代，损失函数采用 MSE。模态

3 与模态 6 在传统注意力机制和 TPA 机制下的各风

机损失贡献列于表 1。 

 

图 6  风机功率 EEMD 部分结果 

Fig.6  EEMD partial results of wind power 

表 1  模态 3 与模态 6 的各风机损失贡献 

Table 1  Loss of each wind turbine for mode 3 and mode 6 

风机编号 
模态 3 模态 6 

TPA AM TPA AM 

1 0.000 81 0.004 06 0.000 17 0.000 47 
2 0.001 00 0.003 89 0.000 10 0.000 39 
3 0.000 78 0.006 96 0.000 10 0.000 32 
4 0.000 88 0.005 16 0.000 06 0.000 38 
5 0.000 85 0.005 82 0.000 19 0.000 40 
6 0.000 73 0.003 96 0.000 32 0.000 36 
7 0.001 03 0.006 08 0.000 18 0.000 56 
8 0.000 47 0.005 72 0.000 08 0.000 65 
9 0.000 66 0.005 57 0.000 06 0.000 42 
10 0.000 69 0.006 26 0.000 08 0.000 55 
11 0.000 55 0.003 82 0.000 11 0.001 02 
12 0.000 76 0.004 31 0.000 10 0.000 63 
13 0.000 57 0.004 56 0.000 10 0.000 38 
14 0.000 75 0.004 17 0.000 15 0.000 49 

平均值 0.000 75 0.005 02 0.000 13 0.000 50 
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表 1 的结果表明，TPA 机制下各风机的模态损

失值相比于传统注意力机制而言更小。这是由于不

同的风机功率序列具有不同的特征，传统注意力机

制对每台风机分配相同的时间注意力权重，无法为

不同的序列回顾配置不同的时间步数。而 TPA 机制

通过卷积层对隐藏行状态矩阵进行特征提取，每个

卷积核都包含了不同风机之间的复杂关联信息以及

时序上的信息。通过对每个卷积核包含的多个时间

步长的信息加权求和得到注意力向量 vt，其包含着

多风机间的关联以及时序上的权重。因此，TPA 机

制可以为每一个风机序列从不同时间步选择相关信

息。将 TPA-BiLSTM 模型的各模态损失列于表 2。 
从表 2 可以看出，越靠后的模态其频率越低，

模态损失也越低。这是因为频率低的模态变化幅度

小，神经网络更好预测。因此，TPA-BiLSTM 模型

的预测误差主要来自前面频率较高的模态，在神经

网络训练的过程中，可以提高前 5 个模态损失的权

重，从而进一步降低误差，提高预测精度。 
3.4  多风电机组超短期功率预测结果分析 

为进一步验证 TPA-BiLSTM 模型的性能，本文

将 ARMA 模型，AM-BiLSTM 模型和基于传统注意

力机制的 AM-CNN-GRU 模型[9]作为本文所提模型

对比。其中模型 1—4 分别为：输入数据经过 EEMD
的 TPA-BiLSTM 模型、TPA-CNN-GRU 模型、

AM-BiLSTM 模型以及 AM-CNN-GRU 模型；模型

5 为输入数据没有经过 EEMD 的 TPA-BiLSTM 模

型；模型 6 为 ARMA 模型。 
图 7 为只建立单个模型对第 4 台风机和第 10

台风机单点功率预测的各算法比较。从图 7 中可以

看出，即使风机功率具有较强的波动性，模型 1、2
的预测曲线也更加接近于真实值，而模型 3 与模型

4 则仅在部分时段预测结果尚可，但存在某些与真

实值偏差较大的时段，这是由于传统注意力机制对

所有风机分配了相同的时序注意力权重。如果风电

机组本身特性符合该权重分配，那么预测效果就较

好。但是，如果风机自身特性与该权重分配不契合

的话，那么就会产生较大误差，如图 4(a)所示，基

于传统注意力机制的两条曲线预测都相对真实值偏

离较大。TPA 机制则通过一维卷积抽取隐状态矩阵

行向量的特征，提取了风机之间的复杂内在联系，

为时间模式矩阵分配权重的同时，兼顾了各风机的

不同特征，因此其能在各风机各时段预测上均表现

出较好的效果。此外，从模型 1 与模型 5 的对比可 

表 2  基于 TPA-BiLSTM 模型各模态损失 

Table 2  Loss of each mode based on the TPA-BiLSTM model 

模态 模态损失 模态 模态损失 

C1 0.001 78 C8 0.000 09 
C2 0.000 88 C9 0.000 10 
C3 0.000 75 C10 0.000 13 
C4 0.000 66 C11 0.000 04 
C5 0.000 40 C12 0.000 02 
C6 0.000 13 Re 0.000 03 

C7 0.000 14 总损失 0.000 63 

 

 

图 7  风机功率预测结果对比 

Fig.7  Comparison of prediction results of the wind turbines 

 
以看出，经过 EEMD 后的模型预测精度更高，这是

因为 EEMD 将原始波动性强的数据分解为多个波

动性相对更弱的数据，降低了神经网络的预测难度，

从而提高了预测精度。 
为了进一步比较 TPA-BiLSTM 模型性能，将各

模型不同预测时长的 NMAE、NRMSE 与训练模型

所用时间列于表 3。表 3 中“单模型”为建立单个

模型对 14 台风机同时进行功率预测；“多模型”则

表示建立 14 个模型分别对每台风机功率独立预测。 
表 3 中，当基于单模型进行多风机预测时，模

型 1、2 由于采用了更复杂的注意力机制，导致神经

网络参数量更大且训练时间更长。但是，可以看出

模型 1、2 在不同预测时长下的 NRMSE 以及 NMAE
都远小于模型 3 以及模型 4，且模型 1 的预测精度

略高于模型 2。这是由于传统注意力机制不能对不

同风电功率差异化分配时序权重，导致各风机预测 
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表 3  不同模型下风电功率预测评估指标值 

Table 3  Evaluation index values of wind power prediction 

under different models  

模型类型 预测时长 eNMAE eNRMSE 耗时/h 

单 
模 
型 

模型 1 

15 min 0.043 0 0.054 6 

11.1 1 h 0.071 2 0.094 5 

4 h 0.0995 0.124 5 

模型 2 

15 min 0.049 1 0.060 9 

10.6 1 h 0.087 2 0.108 1 

4 h 0.105 2 0.135 1 

模型 3 

15 min 0.106 4 0.134 5 

9.1 1 h 0.158 7 0.203 8 

4 h 0.185 9 0.232 6 

模型 4 

15 min 0.098 4 0.124 5 

6.6 1 h 0.129 3 0.175 1 

4 h 0.179 5 0.226 5 

模型 5 

15 min 0.065 5 0.084 3 

5.0 1 h 0.110 3 0.137 3 

4 h 0.160 4 0.197 2 

多 
模 
型 

模型 3 

15 min 0.054 1 0.068 9 

49.7 1 h 0.093 6 0.119 4 

4 h 0.140 6 0.168 0 

模型 4 

15 min 0.044 2 0.056 2 

38.1 1 h 0.079 3 0.101 1 

4 h 0.122 9 0.144 6 

模型 6 

15 min 0.073 0 0.094 9 

3.9 1 h 0.115 5 0.150 3 

4 h 0.194 8 0.251 6 

 
误差都较大。此外，BiLSTM 神经网络由于提取了

时序数据双向信息，因此在 TPA 机制下的预测精度

更高。模型 5 由于风机原始功率数据没有经过

EEMD 处理，导致神经网络的参数量大大降低，从

而训练消耗时间最短，但各预测时长下的 NMAE
和 NRMSE 都比模型 1 更大。上述结果说明，EEMD
虽然增加了神经网络复杂度，但能有效提高风电功

率的预测精度。当采用另外两种算法分别对每台风

机建立神经网络进行单风机功率预测时，传统注意

力机制的优势则有所体现。通过分别对每台风机分

配契合各自特性的时序权重，相比于单模型能有效

提高预测精度。但是，由于多模型方法对多风机分

别预测，忽略了多风机之间的复杂内在联系，因此

误差仍大于 TPA-BiLSTM。多模型方法针对每台风

机分布建立模型独立预测，使得模型参数量激增，

需要耗费大量的训练时间。此外，传统的 ARMA
模型不仅 NMAE 和 NRMSE 都比神经网络模型大，

而且消耗时间也会随着预测集的增大而变长。而神

经网络模型则可以采用训练好的模型快速预测风电

功率，在处理预测多风机功率预测任务时优势更加

明显。综上所述，与建立多模型分别预测各风机功

率相比，TPA-BiLSTM 算法基于单个模型预测多风

机功率能够极大程度地降低训练时间，并在一定程

度上提高预测精度。 

4  结论 

1）将原始风电功率信号进行 EEMD 后得到具

有一定规律性的不同频段 IMF，降低了神经网络的

预测难度。通过 BiLSTM 结合风电功率的正反向信

息预测，充分提取数据的时序信息，提高了预测精度。 
2）TPA 机制可以从 BiLSTM 的隐藏行向量中

提取多风机之间的复杂联系，同时针对具有不同特

征的风机从不同时间步选择相关信息，多风机功率

预测的精度高于基于传统注意力机制的模型。 
3）TPA-BiLSTM 模型相比于针对单风机建立

的模型而言，不仅训练时间大大降低，而且在不同

时间尺度下均能有效提高多风电机组功率超短期预

测的精度，相比于传统注意力机制，其在处理多风

机功率预测任务上有着更优异的性能。 
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