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摘 要:为提高短期风电功率预测精度,提出了一种融合单头注意力机制(SA)的双向长短期记忆网络(BiLSTM)和
改进的北方苍鹰算法(INGO)调参的风电功率预测模型(INGO_BiLSTM_SA)。首先对风电数据进行预处理,采用

Pearson相关系数法计算各因素和风电功率的相关程度,保留相关程度较高的因素,以提高模型预测精度;其次引入单

头注意力机制,用于捕捉时序中的长程依赖关系,增加模型的泛化能力;最后针对BiLSTM超参数选择困难的问题,采
用融合折射反向学习初始化和正余弦策略的改进的北方苍鹰算法对模型中的隐藏单元数目、最大训练周期和初始学

习率3个超参数进行寻优,得到最优参数后利用INGO_BiLSTM_SA模型进行预测。通过新疆某风电站的数据进行

实验验证,得到所提模型较原始的BiLSTM网络的决定系数提高了2.08%,均方根误差和平均绝对误差分别降低了

23.0%和24.8%。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

short-term
 

wind
 

power
 

prediction,
 

a
 

BiLSTM
 

network
 

integrating
 

a
 

single-head
 

attention
 

mechanism(SA)
 

and
 

an
 

improved
 

northern
 

goshawk
 

algorithm
 

for
 

parameter
 

are
 

proposed.
 

Firstly,
 

wind
 

power
 

data
 

is
 

preprocessed,
 

and
 

the
 

correlation
 

degree
 

between
 

each
 

factor
 

and
 

wind
 

power
 

is
 

calculated
 

by
 

using
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

method.
 

The
 

factors
 

high
 

correlation
 

degree
 

are
 

retained
 

to
 

improve
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

a
 

single-headed
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

capture
 

long-range
 

dependencies
 

in
 

the
 

sequence,
 

which
 

increases
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

in
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

hyperparameter
 

selection
 

of
 

BiLSTM,
 

the
 

improved
 

northern
 

goshawk
 

algorithm
 

which
 

integrated
 

refraction
 

reverse
 

learning
 

initialization
 

and
 

the
 

of
 

positive
 

cosine
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

three
 

super
 

parameters
 

of
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

units,
 

the
 

maximum
 

training
 

cycle
 

and
 

the
 

initial
 

learning
 

rate
 

in
 

the
 

model,
 

and
 

the
 

INGO_LSTM_SA
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

after
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

parameters.
 

Experimental
 

verification
 

is
 

carried
 

out
 

through
 

the
 

data
 

of
 

a
 

wind
 

power
 

station
 

in
 

Xinjiang.
 

The
 

coefficient
 

of
 

determination
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

2.08%
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

BiLSTM
 

network,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

the
 

mean
 

absolute
 

error
 

are
 

reduced
 

by
 

23.0%
 

and
 

24.8%
 

respectively.
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0 引  言

  随着全球对可再生能源需求的不断增长,风电作为一

种清洁、可再生的能源形式,在能源结构中的占比日益提

升[1]。然而,风电功率的间歇性和不确定性给电网的稳定

运行带来了巨大挑战。准确的短期风电功率预测对于优化

电网调度、降低运行成本以及提高风电并网效率具有重要

意义[2]。因此,开发高效、精准的风电功率预测模型已成为

·47·



 

王海亮
 

等:基于INGO_BiLSTM_SA的短期风电功率预测 第7期

当前研究的热点问题[3-4]。
国内外众多学者在风电功率预测领域开展了广泛且深

入的研究,探索了多种预测方法和模型。这些研究方法主

要可以归纳为3大类:物理建模方法、统计方法以及深度学

习方法。物理建模方法[5]基于风电功率曲线、空气动力学、
地形地貌等风力发电系统的物理特性建立数学模型,结合

风速、风向、温度等气象数据进行功率预测,该方法依赖精

确的物理参数,但计算复杂,短期预测精度可能受限。统计

方法利用历史风电功率数据与气象观测数据之间的统计关

系建立预测模型,如时间序列分析[6]、随机森林[7]、支持向

量机[8]等,这类方法计算效率较高,但对数据平稳性和非线

性关系的适应性较弱。深度学习方法采用神经网络从海量

历史数据中自动学习风电功率的复杂非线性映射关系,常
用的 有 长 短 期 记 忆 网 络 (long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)[9]、卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,

CNN)[10]、Transformer模型[11]等,该方法能有效捕捉时序

依赖和空间特征,预测精度较高。近年来,深度学习因其卓

越的非线性建模能力在风电功率预测领域得到广泛应用,
然而面对风电功率的强随机性和高度非线性特征,单一的

预测模型仍存在较大误差。为此,众多研究者转向采用组

合预测模型策略,通过整合不同算法的优势特性,有效提升

风电功率预测的准确性和可靠性。
王愈轩等[12]提出了一种CNN-LSTM 混合预测模型,

其预测精度显著优于单独的CNN或LSTM 模型。然而,
该模型在风电功率序列的时间依赖性特征提取方面仍存在

不足,未能充分捕捉时序数据中的长期动态关联特性。Li
等[13]提出基于双向长短期记 忆 网 络(bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)和CNN结合的预测方法,
能够有效捕捉风电功率时间序列中的时序依赖特征。高鹭

等[14]将注意力机制(attention
 

mechanism,AM)与BiLSTM
相结合得到BiLSTM-AM模型进行预测,预测精度较单个

模型 有 显 著 提 升。王 珊 珊 等[15]通 过 麻 雀 优 化 算 法

(sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)对BiLSTM-AM 模型中

的参数进行寻优,并用参数优化后的模型进行风电功率预

测,验证了模型的有效性和稳定性,但传统的SSA容易陷

入局部最优。
为进一步提高短期风电功率预测精度,提出了一种融

合单头注意力机制(self-attention,SA)的双向长短期记忆

网络(BiLSTM)和改进的北方苍鹰算法(improved
 

northern
 

goshawk
 

optimization,
 

INGO)调参的风电功率预测模型

(INGO_BiLSTM_SA)。首先对风电数据进行预处理,采
用皮尔逊(Pearson)相关系数法计算各因素和风电功率的

相关程度,保留相关程度较高的因素,以提高模型预测精

度;其次引入单头注意力机制,用于捕捉时序中的长程依赖

关系,增加模型的泛化能力;最后针对BiLSTM 超参数选

择困难的问题,采用融合折射反向学习初始化和正余弦策

略的改进的北方苍鹰算法对模型中的隐藏单元数目、最大

训练周期和初始学习率3个超参数进行寻优,得到最优参

数后利用INGO_BiLSTM_SA模型进行预测。通过新疆某

风电站的数据进行实验验证,验证了模型的有效性。

1 相关理论和方法

1.1 BiLSTM原理

  长短期记忆网络(LSTM)[16-17]是对传统循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的改进,专门设计用于解

决长序列数据中的长期依赖问题。它通过独特的门控结构

(包括输入门、遗忘门和输出门)来有效控制信息的流动,从
而避免了普通RNN在训练过程中常见的梯度消失和梯度

膨胀现象。
双向长短期记忆网络(BiLSTM)[18-19]是对LSTM的改

进,它通过并行运行两个方向相反的LSTM网络来增强序

列建模能力:一个按时间正向处理序列,另一个逆向处理序

列。最终将两个方向的输出进行融合,使模型能够同时捕

获历史信息和未来信息,从而实现对序列数据的双向特征

提取,进一步改善预测性能。BiLSTM的输出表达式为:

h
➝

t=LSTMforward(xt,h
➝

t-1)

h
←

t=LSTMbackward(xt,h
←

t+1)

ht= [h
➝

t,h
←

t]

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

式中:xt 为t时刻的输入向量;h
➝

t-1 为t-1时间步的前向

隐藏状态向量;h
➝

t 为生成的t时间步的前向隐藏状态向量;

h
➝

t+1 为t+1时间步的后向隐藏状态向量;h
←

t 为生成的t时

间步的后向隐藏状态向量;ht 为t时间步的最终输出向量;
[·,·]表示向量的拼接操作。

1.2 注意力机制

  为了缓解BiLSTM在长序列建模中存在的局限性,将
其与自注意力机制(SA)[20]相结合,得到改进的BiLSTM_

SA模型,其模型如图1所示。该设计使模型能够分阶段处

理时序数据:首先通过BiLSTM 完成局部特征的提取,再
利用注意力机制捕捉全局的长程依赖关系,目的是让模型

能够动态地关注输入数据中更重要的部分,从而提高模型

对重要信息的敏感度。这种层级式特征提取架构显著提升

了模型对复杂时间模式的表征能力,同时增强了泛化性能。

图1 BiLSTM_SA模型

Fig.1 BiLSTM_SA
 

model

自注意力机制的计算过程为:

·57·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

Q=XWQ

K =XWK

V=XWV

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  ·V (3)

式中:X 为输入向量序列;Q、K、V 分别为查询(Query)、键
(Key)和值(Value);WQ、WK、WV 是可学习的权重矩阵,分
别对应查询、键和值的变换;dk 是键向量的维度,这里

dk =2, dk 用于缩放点积,防止梯度消失;Softmax是归

一化函数,将向量转换为概率分布;Attention(Q,K,V)为

注意力输出。

2 基于INGO 参数优化的 BiLSTM_SA 的预测

方法

2.1 NGO算法原理

  北方苍鹰优化算法(northern
 

goshawk
 

optimization,

NGO)[21]是模拟北方苍鹰猎食行为的一种优化技术,这个

过程分为两个主要阶段:首先是探索阶段,此时苍鹰识别并

发起对猎物的攻击;其次是开发阶段,这时苍鹰进行追击并

应对猎物的逃逸。具体的算法实现细节如下所述。

1)初始化种群

算法开始时,随机生成 N 只苍鹰,每只苍鹰的位置表

示为:

Xi = [xi1,xi2,…,xiD],
 

i=1,2,…,N (4)
式中:Xi 表示第i只苍鹰的位置;xij 表示第i个北方苍鹰

第j维的位置;N 表示种群数量;D 表示问题的维度。

2)猎物识别攻击阶段

在这个阶段,每只北方苍鹰会随机选择一个猎物,并迅

速对其展开攻击。北方苍鹰根据选定猎物的位置和适应度

更新自身的位置,如果猎物的适应度更好,则向猎物位置靠

拢,否则向相反方向移动以探索其他可能的区域。这个过

程中的猎物选择和攻击行为通过式(5)~(7)进行数学描

述。在这个阶段,算法执行全局搜索来寻找最优解的潜在

区域。

Pi =Xk,
 

i=1,2,…,N;
 

k=1,2,…,i-1,i+1,…,

N (5)

xnewP1
ij =

xij +r(pij -Ixij),
 

FPi <Fi

xij +r(xij -pij),
 

FPi ≥Fi (6)

Xi=
XnewP1

i ,
 

FnewP1
i <Fi

Xi,
 

FnewP1
i ≥Fi (7)

式中:Pi 表示第i个北方苍鹰的猎物的位置;FPi
表示第i

个北方苍鹰的猎物的位置的目标函数值;XnewP1
i 表示第i个

北方苍鹰的新位置;xnewP1
ij 表示第i个北方苍鹰第j维的新

位置;FnewP1
i 表示基于第1阶段更新后第i个北方苍鹰的目

标函数值;r表示 [0,1]内的随机数;I表示1或2的随机

整数。

3)追逐及逃生阶段

在这一过程中,由于北方苍鹰具有很高的追击速度,它
们能够持续追逐猎物,并几乎总能在各种情况下捕获猎物。
假设狩猎活动发生在一个半径为R 的区域附近,北方苍鹰

的位置更新和猎物的逃避策略可以用式(8)~(10)来描述。
通过模拟这种捕猎行为,算法在搜索空间的局部区域内进

行搜索的能力得到了增强。

xnewP2
ij =xij +R(2r-1)xij (8)

R =0.02(1-
t
T
) (9)

 

Xi=
XnewP2

i ,
 

FnewP2
i <Fi

Xi,
 

FnewP2
i ≥Fi (10)

式中:t表示当前迭代次数;T 表示最大迭代次数;XnewP2
i

表示第i个北方苍鹰的新位置;xnewP2
ij 表示第i个北方苍鹰

第j维的新位置;FnewP2
i 表示基于第2阶段更新后第i个北

方苍鹰的目标函数值。

2.2 INGO算法原理

  针对NGO算法容易陷入局部最优及收敛速度慢等缺

点,进行了改进,改进策略包括:

1)采用折射反向学习策略进行初始化

折射反向学习初始化,是一种利用光的折射原理来优

化群智能算法初始种群的方法。折射反向学习初始化方法

通过引入透镜成像的原理,生成一个反向位置以扩展搜索

范围,从而提升算法的全局搜索能力[22]。具体改进策略描

述为:
(1)根据下列公式随机初始化生成一半(N/2)的初始

种群;
 

xij =lb+rand×(ub-lb) (11)
式中:lb和ub分别为搜索的下界和上界。

(2)根据折射反向学习生成另一半(N/2)的初始种

群,该策略实施的公式为:

x'ij=
lb+ub
2 +

lb+ub
2×k -

xij

k
(12)

式中:k是一个常数,用于控制折射的程度。
(3)将(1)和(2)生成的初始种群放到一起形成新的初

始种群,该种群个数为N。

2)正余弦策略进行勘探阶段的位置更新

正余弦算法是一种创新的随机优化方法,它利用正弦

和余弦函数所具有的波动性和周期性特性来实现算子的设

计目标来搜索和迭代最优解,通过调整正弦和余弦函数的

参数,可以在算法的不同阶段引入不同的搜索倾向,从而实

现对探索与开发的动态平衡,具有参数少、结构简单、易实

现、收敛速度快等优点[23]。正余弦策略搜索当r1sin(r2)
和r1cos(r2)的值在-1~1,搜索采用局部开发;当值>1
或者<-1时,搜索采用全局开发。本文用正余弦策略替

换原始北方苍鹰算法第1阶段的位置更新公式,其实现公

式如式(13)~(15)所示。
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xij(t+1)=

λ·xij(t)+r1·sin(r2)·|r3·

 Pj(t)-xij(t)|,
 

r4>0.5
λ·xij(t)+r1·cos(r2)·|r3·

 Pj(t)-xij(t)|,
 

r4≤0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(13)

r1= 1-
t
T  

a􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

1
a

(14)

λ=
e

t
T -1
e-1

(15)

式中:t为当前迭代次数;xij(t)表示第i个北方苍鹰在第

t次迭代时第j维的位置;Pj(t)表示第t次迭代时的最优

解在第j维的分量;T 为最大迭代次数;r1、r2、r3、r4 为随

机参数,r1 由上述更新函数确定;a 为>1的常数;r2 ~
U[0,2π],r3∈ (0,∞),r4 ~U[0,1]。

3)改进开发阶段的狩猎半径R
原始步长搜索因子呈线性递减趋势,不利于进一步平

衡北方苍鹰算法的全局搜索和局部开发能力,因此对其进

行改进,改进公式为:

R =0.1-
e

t
T -1
e-1

(16)

原始步长搜索因子随迭代次数线性递减,并且收敛速

度是固定的,限制了算法的探索能力,使其容易陷入局部极

值;改进后的步长搜索因子随迭代次数非线性变化,在初期

迭代时减小较慢,随着迭代次数的增加,减小的速度逐渐加

快,这有助于在搜索初期进行更广泛的探索,而在后期进行

更精细的搜索,从而更好的平衡探索和开发。

2.3 基于INGO的BiLSTM_SA参数寻优

  在BiLSTM_SA模型中,隐含层神经元个数、训练次数

等超参数的选取对预测精度具有重要影响。如果仅凭经验

随意选择参数,可能无法充分发挥模型的性能潜力;而若采

用网格搜索等穷举式优化方法,虽然可以找到最优参数组

合,但会带来极高的计算成本和时间消耗。隐藏层单元数

目是决定BiLSTM 模型容量的核心参数,单元过少,模型

无法捕捉风电功率序列中复杂的时空依赖关系,导致欠拟

合;单元过多,则极易在有限的训练数据上过拟合,并显著

增加计算成本。初始学习率是控制模型收敛速度和最终性

能的重要参数,学习率过大可能导致训练过程在最优解附

近震荡甚至发散;学习率过小则会导致收敛速度极慢,甚至

陷入局部最优。最大训练周期直接关系到模型的收敛状态

和过拟合风险,训练周期不足,模型未充分学习;训练周期

过多,模型会对训练数据过度学习导致泛化能力下降。因

此,采用INGO智能优化算法,对BiLSTM_SA模型中的隐

藏单元数目、初始学习率和最大训练周期3个超参数进行

寻优,寻优过程如图2所示。

2.4 基于INGO_BiLSTM_SA的风电功率预测

  基于INGO_BiLSTM_SA的风电功率预测过程分为数

据预处理、BiLSTM_SA和INGO这3部分。在数据预处

图2 超参数优化流程

Fig.2 Hyperparameter
 

optimization
 

process

理阶段,首先采用Pearson相关系数法进行特征选择,剔除

与目标变量相关性较弱的特征。首先,从风电场系统中提

取风电数据,通过滑动窗口技术构建6个历史时间步输入、

1个未来时间步输出的时序样本。然后采用INGO算法对

BiLSTM_SA网络的3个关键超参数(隐藏单元数、最大训

练周期数、初始学习率)进行优化,以验证集均方根误差作

为适应度函数。获得最优参数组合后,构建包含单头自注

意力机制的BiLSTM_SA预测模型。最后对风电功率数据

进行模型训练与测试集预测,最终输出优化后的预测结果。
具体实现流程如图3所示。

3 实验方法与结果分析

3.1 数据集分析

  本研究实验数据选取新疆某风电站的数据进行实验验

证,该数据集包含2019年3月1日~3月31日的风电数

据,数据集中包含以下特征:气压、温度、湿度、测风塔在

10、30、50、70
 

m 高度的风速、轮毂高度风速、轮毂高度风

向、测风塔在10、30、50、70
 

m高度的风向,以及历史实际发

电功率,采样间隔15min,总共有2
 

976组数据。然后对原

始数据进行重构,以生成适合时间序列预测的输入和目标

数据,延时步长为6,预测步长为1,因此重构后的数据有

2
 

970组,选取前70%的数据作为训练集,30%的数据作为

测试集。

3.2 评价指标

  为了评估不同模型预测的性能,采用均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)、平 均 绝 对 百 分 比 误 差 (mean
 

absolute
 

percentage
 

error,
 

MAPE)和决定系数(R2)作为评价指标。
其中RMSE、MAE 和MAPE 值越小,说明预测值与真实

值误差较小,预测效果好;R2 越接近于1,说明预测精度越
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图3 风电功率预测流程图

Fig.3 Wind
 

power
 

prediction
 

process
 

chart

  

高。具体计算公式为:

RMSE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi  2 (17)

MAE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi (18)

MAPE =n∑
n

i=1

ŷi-yi

yi
×100% (19)

R2=
∑

n

i=1
yi-ŷi  2

∑
n

i=1
yi-y-  2

(20)

式中:n为样本容量;ŷi 为实际功率值;yi 为预测值;y- 为

样本均值。

3.3 数据预处理

  因影响风电功率的影响因素较多,采用Pearson相关

系数法对影响因素进行相关性分析,保留相关性强的因素,
以相关系数的绝对值判断相关程度的高低,将相关系数绝

对值低于0.3的因素去除,具体分析结果如图4所示。
根据结果可得,测风塔50

 

m风向、温度、气压和湿度与

风电功率相关性较低,将其剔除。为了验证Pearson相关

系数法剔除无关变量的有效性,选取BiLSTM 模型作为对

比,实验结果如表1所示,结果表明经过变量筛选后,模型

的预测性能较原始特征集有明显改善。

图4 相关系数

Fig.4 Correlation
 

coefficient

3.4 自相关分析确定延时步长

  为了科学确定延时步长,对风电功率时间序列进行了

自相关分析,自相关函数图清晰地展示了序列自身在不同

延时步长下的相关性强度,如图5所示。

由图5可以看到,在延时步长<20时,风电功率序列

的自相关性随着延时步长的增加而逐渐衰减。基于分析,
选择延时步长为6,对应的滞后时间为1.5

 

h,该延时步长

的自相关系数为0.8526,表明其与当前时刻存在强相关
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  表1 原数据集与Pearson筛选数据集预测指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

prediction
 

indicators
 

between
 

the
 

original
 

dataset
 

and
 

the
 

Pearson
 

filtered
 

dataset

预测模型
RMSE/

kW
MAE/

kW
MAPE/

%
R2

BiLSTM 14.38 9.72 79.04 94.65
BiLSTM_Pearson 13.70 8.95 64.25 95.14

图5 风电功率自相关分析图

Fig.5 Wind
 

power
 

auto
 

correlation
 

analysis
 

chart

性,能为模型提供有效的上下文信息。此选择在信息量与

复杂度间取得了最佳平衡:相较于更短步长,它能更充分

地捕捉短期动态特征而非瞬时波动;而与更长步长相比,
则避免了引入冗余噪声及不必要的计算负担。同时,该时

间尺度也契合电力系统实时调度的实际需求,使模型预测

更具应用价值。

3.5 实验与预测结果分析

  1)
 

不同注意力机制对比

本文采用的注意力机制为单头、2个键和查询通道的

自注意力机制,为了验证单头注意力机制较多头注意力机

制的优越性,将其与2头、4个键和查询通道的自注意力机

制和4头、8个键和查询通道的自注意力机制进行了对比

实验,同时将其与文献[13]中的传统序列注意力机制也进

行了对比,实验结果如表2所示。

表2 不同注意力机制下预测指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

prediction
 

indicators
 

under
 

different
 

attention
 

mechanisms

预测模型
RMSE/

kW
MAE/

kW
MAPE/

%
R2

BiLSTM+SA(1,2) 12.44 8.20 63.16 96.00
BiLSTM+SA(2,4) 12.77 8.34 65.01 95.78
BiLSTM+SA(4,8) 12.62 8.14 48.86 95.88
BiLSTM+AM 12.68 8.34 61.70 95.84

  通过表2可以看出,对于不同头的自注意力机制,单
头注意力模型在RMSE 与R2 两个关键指标上均表现最

佳,同时其MAE 也极具竞争力。这表明该模型在整体预

测精度和对数据方差的解释能力上最为出色。尽管4头

模型在MAPE 上优势明显,但其RMSE 更高,意味着它可

能产生了更多不愿见到的大偏差预测点。此外,模型性能

并未随注意力头数增加而单调提升,双头模型各项指标反

而全面下降,这证实了对于本任务,结构简洁的单头注意

力在有效捕捉关键时序特征的同时,避免了多头结构可能

带来的过拟合与参数冗余问题,是实现精度与稳健性最佳

平衡 的 选 择。本 文 的 模 型 相 较 BiLSTM-AM 模 型 在

RMSE、MAE 和R2这3个指标上均处于优势,意味着其预

测的 绝 对 误 差 更 小,对 数 据 整 体 的 拟 合 度 更 高,尽 管

MAPE 略高,表明其预测的相对误差略差一些,但整体而

言,本文的模型性能更具优势。

2)
 

基准模型对比

为了验证所提模型的优越性能,选取了五种模型作为

对比基准,包括反向传播神经网络(back
 

propagation,BP)、
循环神经网络(recurrent

 

neural
 

network,RNN)、门控循环

单 元 (gated
 

recurrent
 

unit,GRU)、卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)和 随 机 森 林

(random
 

forest,
 

RF)。各种模型的预测值对比如图6所

示,评价指标对比如图7和表3所示。

图6 不同基准模型预测结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

benchmark
 

models

图7 不同基准模型误差柱状图对比

Fig.7 Error
 

bar
 

chart
 

comparison
 

of
 

different
 

benchmark
 

models

通过图6对比基准模型与本文提出的模型的预测结

果与实际观测曲线可以发现,本文模型在预测风电功率波

动特征方面表现出显著优势,该模型的预测曲线与实际值
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  表3 不同基准模型的评价指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

different
 

benchmark
 

models

预测模型
RMSE/

kW
MAE/

kW
MAPE/

%
R2

BP 11.49 8.00 82.84 96.58
RNN 17.03 11.23 71.50 92.49
GRU 17.24 11.69 94.97 92.31
CNN 13.02 9.19 114.28 95.62
RF 11.60 7.07 30.24 96.52

INGO_BiLSTM_SA 10.55 6.73 44.17 97.12

曲线的吻合程度最佳,充分证明了其在预测精度上的优

越性。
通过图7可以看到,本文模型误差评价指标明显低于

其他模型。由表3可以看出,本文模型对比各基准方法展

现出显著的性能优势。具体而言,在R2 指标上,本方法较

五种对比模型分别提升了0.56%、5.01%、5.21%、1.57%
和0.62%;同 时,RMSE 指 标 则 相 应 降 低 了 8.18%、

38.05%、38.81%、18.97%和9.05%,MAE 指标分别降低

了15.88%、40.07%、42.43%、26.77%和4.81%。特别

地,在 MAPE
 

指 标 方 面,本 方 法 较 BP、RNN、GRU 和

CNN分别降低了46.68%、38.22%、53.49%、61.35%,体
现了模型在控制相对误差的有效性。尽管 RF模型在

MAPE 指标上表现更优,但综合考量RMSE、R2等关键指

标,本文模型在这两个核心指标上均取得最优值,说明本

文模型在避免极端预测误差、提升整体预测精度方面具有

明显优势。这些数据充分表明,该模型不仅在拟合优度方

面取得显著进步,同时实现了预测误差的大幅降低,整体

性能明显优于其他对比方法。

3)
 

组合模型对比

为了验证各模型组件对风电功率预测性能的贡献。
将INGO_BiLSTM_SA模型与LSTM、BiLSTM、BiLSTM_

SA和NGO_BiLSTM_SA模型的预测效果进行消融实验

对比,通过图8展示了各模型预测结果与实际风电功率值

的对比情况,同时图9展示了各误差指标的分布,表4呈现

了评价指标具体情况。这种实验设计有效验证了模型各

改进模块对预测精度提升的具体作用。
由图8、图9可以看出,BiLSTM模型相比基础LSTM

模型展现出更优的性能表现,无论是在曲线拟合度还是各

误差指标上,BiLSTM 都取得了更好的结果,这验证了双

向结构能更有效地捕捉风电功率数据的前后时序特征。
当引入注意力机制并结合NGO算法参数优化后,模型的

预测精度得到进一步提升,具体表现为误差值显著降低,
预测曲线与实际 值 的 吻 合 程 度 明 显 改 善。进 一 步,对
NGO算法进行改进后,模型的预测精度又有一些提升同

时误差小幅下降,验证了改进算法进行预测的优越性。

图8 组合模型预测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

combined
 

model
 

prediction
 

results

图9 组合模型不同误差指标对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

different
 

error
 

metrics
 

of
 

the
 

composite
 

model

表4 组合模型的评价指标对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

for
 

composite
 

models

预测模型
RMSE/

kW
MAE/

kW
MAPE/

%
R2

LSTM 17.56 12.06 104.84 92.02

BiLSTM 13.70 8.95 64.25 95.14

BiLSTM_SA 12.44 8.20 63.16 96.00

NGO_BiLSTM_SA 10.75 7.05 61.13 97.01

INGO_BiLSTM_SA 10.55 6.73 44.17 97.12

  通过表4可以得到,本文提出的INGO_BiLSTM_SA模

型较传统LSTM、BiLSTM、BiLSTM_SA及NGO_BiLSTM_

SA模型展现出显著优势。该模型在R2 指标上分别提升了

5.54%、2.08%、1.17%和0.11%,同时RMSE 指标相应降

低了39.92%、22.99%、15.19%和1.86%,MAE 指标分别

降低了44.20%、24.80%、17.93%和4.54%。这一结果不

仅证实了所提方法具有更高的预测精度和更稳定的误差控

制能力,同时也验证了模型架构改进的有效性:(1)双向结构

BiLSTM较单向LSTM能显著提升预测性能;(2)注意力机

制的引入进一步优化了模型表现;(3)INGO算法参数调优

最终使模型能够更精准地捕捉风电功率的时序变化特征,
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从而获得最优的预测效果。

4)
 

不同算法优化模型对比

为了验证本文所提INGO算法的有效性,选用蜣螂优

化算法(dung
 

beetle
 

optimizer,
 

DBO)、灰狼优化算法(grey
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)、麻雀搜索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)和粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)进行对比,实验结果如表5所示,误差 MAE 和决定

系数R2 的二维图如图10所示。

表5 不同算法优化模型预测对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

different
 

algorithm
 

optimization
 

model
 

prediction

预测模型
RMSE/

kW
MAE/

kW
MAPE/

%
R2

DBO 10.70 7.07 61.26 97.04
GWO 10.67 6.77 44.87 97.05
SSA 10.68 6.82 43.58 97.05
PSO 10.61 6.77 45.05 97.08
INGO 10.55 6.73 44.17 97.12

图10 误差精度二维图

Fig.10 Error
 

precision
 

two-dimensional
 

chart

  由表5可得,INGO算法优化BiLSTM_SA模型进行

风电功率预测的决定系数R2最高,较其他4种算法分别提

升了0.08%、0.07%、0.07%和0.04%。同时伴随着误差

的降低,MAE 指标分别降低了4.80%、0.50%、1.32%和

0.50%。由图10可得,INGO算法相比其他算法有着更小

的MAE 值和更大的R2 值,表示其有更好的预测能力,而
且预测误差更小。

4 结  论

  本文构建了一种融合单头注意力机制(SA)的双向长

短期记忆网络(BiLSTM)与改进北方苍鹰算法(INGO)调
参的风 电 功 率 预 测 模 型(INGO_BiLSTM_SA)。采 用

Pearson相关系数法实现特征筛选,有效剔除了冗余特征,
显著降低了模型计算复杂度,并提升了预测精度;引入的

单头注意力机制有效捕捉了时序数据中的长程依赖关系,
增强了模型的泛化能力;通过改进的北方苍鹰算法优化了

BiLSTM模型中的超参数,进一步提升了模型性能。基于

新疆某风电站数据的实验结果表明,所提模型相较于传统

BiLSTM网络,其决定系数提高了2.08%,均方根误差和

平均绝对误差分别降低了23.0%和24.8%,验证了模型的

有效性和优越性。针对目前风电数据的不断增长,未来可

以进一步改进数据处理算法,消除冗余数据,在降低时间

复杂度的同时提高预测准确率;还可以探索更多的自适应

算法结合深度学习技术,进一步提升模型预测的精度。
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