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摘要：为提高风电场的运行效率，保障电力系统的稳定运行，提出一种基于信息重组和 TCN-LSTM-MHSA 的超短期

风电功率预测方法。采用变分模态分解将功率数据拆分，根据样本熵的评估结果将子序列重组为信息类型不同的高熵

序列、中熵序列以及低熵序列；通过时间卷积网络（temporal convolutional network，TCN）探索序列中的特征表示，利

用长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）进一步处理数据特征，依靠多头自注意力机制（multi-head self-
attention，MHSA）并行学习不同的注意力表示，以此构造风电功率预测模型。使用输出容量和风机构成不同的两个数

据集作为基准验证模型，结果表明所提模型具有更好的预测能力。
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Abstract：To improve the operational efficiency of wind farms and ensure the stable operation of the power system, an ultra-short-
term wind power forecasting method based on information recombination and TCN-LSTM-MHSA is proposed.  Using variational 
mode decomposition to split the power data, the subsequences are reorganized into high entropy sequences, medium entropy 
sequences, and low entropy sequences with different information types based on the evaluation results of sample entropy; Extracting 
feature representations of data through temporal convolutional network (TCN), further processing data features using the long short-
term memory network (LSTM), and parallel learning of different attention representations using multi-head self-attention mechanism 
(MHSA) to construct a wind power prediction model.  Using two datasets with different output capacity and fan composition as 
benchmarks to validate the model, the results show that the model in this paper has better prediction ability.
Key words：wind power； power forecasting； temporal convolutional network； long short-term memory； multi-head self-attention

0　引言

风电相较于传统能源拥有显著的环保、可持续

优势，根据国家能源局数据，截至 2023年 11月底，

风电装机容量达 410 GW，同比增长 17. 6 %［1］。在

风电快速发展的同时，其波动的特点导致并网过程

对整体的稳定性造成较大的扰动［2-4］。精准的预测

风电发电功率能够更有效地规划和管理电力系统，

降低因风电波动性而引起的电网扰动［5-6］。
预测方法可以分为物理模型、统计模型、机器

学习模型 3 大类［7-8］，物理模型和统计模型虽然方
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法成熟，但是面对风电功率预测中复杂的环境变

化时应对能力不足，导致预测效果不理想［9-10］。
相比于前两种模型，机器学习模型主要通过算法

从数据中学习规律和模式来进行预测，能够更灵

活地适应非线性关系、处理多变数据。此外，面

对风电功率预测的复杂环境情况，算法可以相互

组合，形成集成模型或深度学习结构，提高整体

性能。文献［11］提出一种 IWOA-SA-Elman 模型，

通 过 IWOA-SA （improved whale optimization 
algorithm and simu⁃lated annealing） 算法对 Elman 网

络权重进行优化，提高了风电功率预测的精度，

但该方法缺少对功率数据中非线性和非平稳性信

号的处理，面对复杂数据时应对能力不足，同时

较少的训练数据也使得模型存在过拟合风险，泛

化能力不足。文献［12］采用 VMD （variable mode 
decomposition） 分解数据，随后通过 CNN-GRU 
（convolutional neural network and gated recurrent 
unit） 模型提取数据时空特征，对风电功率的波动

性拥有良好的处理能力，然而该模型未考虑信息

重组在数据处理中的必要性，复杂的风电数据会

分解出过多的子序列，对其信息调控手段的缺失

使模型计算负担大幅增加。文献［13］提出一种

CGAN-CNN-LSTM （conditional generative adver-
sarial network-convolutional neural network-long 
short term memory network） 的模型，有着良好的

预测与泛化能力，但 CNN 模型在处理时间序列数

据时灵活性不足，特征关系捕捉不够理想。文献

［14］采用 BiLSTM-AM（bidirectional long short term 
memory and attention mechanism）模型进行预测，

以注意力机制调控信息权重，并使用智能算法修

正参数设置，但注意力机制随着序列长度的增长

参数量线性增加，在处理长序列数据时效率低下

且无法充分表征序列中各种关系。

根据上述分析，本文提出一种基于信息重组

和 TCN-LSTM-MHSA 的超短期风电功率预测方

法。通过 VMD 将功率序列数据分解，从多尺度捕

捉数据中的非线性和非平稳性在不同频率上的变

化特征，并以样本熵评估结果为依据进行信息重

组，得到包含不同信息特征的熵值序列，显著降

低了子序列维度与计算负担；融合时间卷积网络

更适合于处理时间序列数据且与长短期记忆网络

结合后更为灵活强大的特点，以及 MHSA 机制将

信息分为多块并行学习能够有效提高计算效率降

低模型参数量的特点，构造 TCN-LSTM-MHSA 模

型对各序列进一步处理，有效提升了对于风电功

率的超短期预测精度。通过在实例数据上对模型

预测效果的对比分析，验证了本文方法的优越性

和可靠性。

1　数据分解与信息重组

1. 1　变分模态分解

VMD 可以将数据分解为多个子序列，每个序

列表示原序列的一种模式，对复杂数据具有较强的

适应性，能够更准确地捕捉信号的时频特性［15-17］。
计算式如式（1）所示。
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式中：{ y1，y2，⋯，yv} 为原始序列的模态分量；

{ ω1，ω2，⋯，ωv}为各分量中心频率；v为分解数量；

δ ( t )为狄拉克函数；y为原始数据序列；t为时刻。

1. 2　样本熵

面对风电复杂的时间序列数据，仅对其进行单

纯分解会产生较多的分量，各分量间不可避免的存

在部分程度上的关联。在此基础上直接建模计算不

仅使得计算量倍增，且潜在着过拟合风险。

样本熵可以有效地衡量数据特性，在各个领域

中发挥着重要作用。通过计算和分析数据的样本熵

能够更方便地探索其中存在的规律以及潜藏信息。

这种量化数据复杂性与信息量的方法可以有效地指

导对各子序列的分析，提高处理过程的效率及准确

性。为此，本文使用样本熵对各子序列进行评估，

根据评估情况调整分量结构，从而完成对数据信息

的重组。计算进程如下所示［18-19］。
原始数据 X = [ x ( p )，p = 1，2，⋯，P ] 为 Q

维序列，根据采集顺序构建向量序列Xq ( i )，Xq ( i )
中各元素表示如下。

Xq ( i ) = { }x ( i )，x ( i + 1)，⋯，x ( i + q - 1) （2）
式中顺序变量 i ∈ [1，P - q + 1 ]，q为维度数，P为

原始数据数量。

元素 Xq ( i ) 与 Xq ( j ) 间距 dis [ Xq ( i )，Xq ( j ) ]如
式（3）所示。
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dis [ Xq ( i )，Xq ( j ) ] = max
k = 0，⋯，q - 1 | x ( i + k ) - x ( j + k ) |

（3）
式中 j (1 ≤ j ≤ P - q，j ≠ i )为原始数据数量。

对于dis [ Xq ( i )，Xq ( j ) ]，以B(q ) (r )的形式记录

j 位 于 [1，P - q ] 且 j ≠ i 的 数 量 并 求 取 i 位 于

[1，P - q ]时的平均值，即为两个序列匹配 q个点

的概率。如式（4）所示。

B(q ) (r ) = 1
P - q ∑

i = 1

P - q

Bq
i (r ) （4）

式中：Bq
i (r ) 为 j位于［1，p-q］且 j≠i的数量；r为相

似容差。

达到 q + 1 维时，以 A(q )
(r ) 的形式记录 j 位于

[1，P - q ]且 j ≠ i时 d [ Xq ( i )，Xq ( j ) ] ≤ r的数量并

求取 i位于 [1，P - q ]时的平均值，即为两个序列

匹配q+1个点的概率。

A(q ) (r ) = 1
P - q ∑

i = 1

P - q

Aq
i (r ) （5）

式中Aq
i (r ) 为 j位于［1，p-q］且 j≠i时 dis［xq（i），xq

（j）］≤r的数量。

当P有限时样本熵SE (q，r，P )计算如下。

SE (q，r，P ) = -ln é
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2　预测模型构建

2. 1　时间卷积网络

TCN 融合了 CNN 思想并针对时间序列数据特

点改进而来，具有更好的并行能力和更为灵活的感

受野，提高了模型的训练和推理能力［20-22］。根据

dilation参数的增长，卷积核在时间维度上跳越间隔

增大，感受视野随之增加，从更长的距离上捕获依

赖关系。因果卷积的使用保证了模型的因果性，使

得模型在预测 yl（目标值）时仅依赖于 l（预测时间点）

前的信息，不会泄露未来信息。此外，残差块在卷

积层间加入跳跃连接，可以跨越多个卷积层，能够

有效地传播梯度并加速网络的训练。以 kernel size=
2，dilations=［1，2，4］为例，TCN 结构如图 1 所

示。计算式如式（7）所示。

(Fd*X ) ( xt ) = ∑
k = 1

K

fk xt - (K - k )d （7）
式中：Fd为卷积核；fk为卷积核第 k个权重；*表示

膨 胀 卷 积 运 算 ； d 为 dilation 参 数 ； X =

( x1，x2，⋯，xT )为时间序列数据； t为当前时刻；

K为kernel size参数；k为K的索引。

2. 2　长短期记忆网络

LSTM 解决了传统网络结构的不足，在较长的

时间序列上可以更好地对数据进行处理。引入的记

忆单元、门控机制使其对数据序列适应性增高，可

以更好的去对数据信息进行控制［23］。
图 2为 LSTM 内部结构，可以观察到模型首先

通过计算wt作为遗忘门对前一时刻状态信息 ct - 1 进
行有选择的丢弃。随后，输入门门控信号 rt对 xt中

重要部分进行记忆并更新记忆 ct。完成以上操作后

lt控制输出门将信息输出。具体计算式见表1。

xt、ht、ht - 1 分别为 t时刻的信息输入、隐藏状

态输出、以及 t时刻的隐藏状态输入；wt、rt、lt - 1
分别对应不同的门控结构；crt为补充信息；ct为记

忆信息；Ww、W r、Wc、W l 分别为遗忘门、输入

图1　TCN结构

Fig.  1　Structure of TCN

图2　LSTM网络结构

Fig.  2　Network structure of LSTM
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门、临时记忆、输出门的权重矩阵；bw、b r、bc、b l

分别为遗忘门、输入门、临时记忆、输出门的偏

置；σ、 tanh 为激活函数，分别将数据统一到［0，
1］、［-1，1］范围内。

2. 3　多头自注意力机制

MHSA在自注意力中引入多头机制，各头可以

在不同的子空间并行学习存在差异的注意力表示并

进行融合，能够更好地捕获数据信息，且对于序列

数据中各部分的关注更为灵活［24-26］。
MHSA 流程如图 3所示，对于输入信息X根据

头的数量 h进行切分，每一部分分别乘以其对应的

权 重 矩 阵 [W Q
h，W K

h，W V
h ] 得 到 计 算 矩 阵

[ Qh，Kh，Vh ]。其中，W Q
h 、W K

h 、W V
h 、Qh、Kh、Vh

分别表示第 h个 Query、Key、Value 权重矩阵与计

算矩阵。每一组计算矩阵对应产生一个输出Yh。将

输出进行串联，此时的结果为各头输出拼接而来，

维度远大于输入信息X的维度，为统一维度，拼接

结果乘以权重矩阵W得到最终输出Y。
2. 4　TCN-LSTM-MHSA模型构造

本文通过 TCN 在时间序列上优秀的处理能力

对输入的风电功率数据和环境特征信息进行卷积操

作，为后续模型提供丰富的特征表示。LSTM通过

门控机制对 TCN 提取的特征序列进一步处理，学

习和记忆重要数据信息，更有效地理解时间序列数

据的动态特征。MHSA作为最后一部分模型，从全

局范围内动态捕捉不同位置的相关性和重要信息，

使用其自身特点以多头并行的机制同时学习不同的

注意力表示，提升了模型的表征能力和泛化能力。

结合 TCN、 LSTM、 MHSA 的优点构造了 TCN-

LSTM-MHSA 模型，实现了高精度的风电功率预

测，模型结构如图4所示，具体构造流程如下。

1）输入层：将时间维度为N、特征维度为M的

数据信息构造成N × M的信息矩阵输入模型，每个

时间维度Ni对应M个数据信息。

2）TCN层：对输入的时间序列矩阵信息进行卷

积处理，使用包含非线性映射和两层卷积单元的残

差块一个，卷积核数量14，空间丢失因子0. 05。
3）LSTM层：接收TCN的数据信息，并使用单

隐含层，64神经元的LSTM结构对每个时间步上的

输入进行处理，根据门控机制学习和记忆重要

信息。

表1　LSTM各部分计算式

Tab.  1　Calculation formulas for each part of LSTM

结构

遗忘门

输入门

临时记忆

记忆更新

输出门

隐藏状态

表达式

w t = σ (Ww ⋅ [ht - 1，xt ] + bw )
rt = σ (W r ⋅ [ht - 1，x t ] + br )

crt = tanh (Wc ⋅ [ht - 1，xt ] + bc )
ct = wt⊙ct - 1 + rt⊙crt

lt = σ (W l ⋅ [ht - 1，xt ] + b l )
ht = lt⊙tanh (ct)

图3　MHSA流程

Fig.  3　Process of MHSA

图4　TCN-LSTM-MHSA模型结构

Fig.  4　Structure of TCN-LSTM-MHSA model
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4）MHSA 层：增强全局信息捕获能力，以 4
头、44键的结构并行关注不同子空间下的注意力表

示，灵活捕捉不同类型信息。

5）全连接层与输出层：对张量进行变换，将模

型学习到的高级特征从隐藏表示空间映射到输出

空间。

3　模型评价与预测流程

3. 1　模型评价

为客观地对模型预测性能进行评估，本文使用

平均绝对误差（ξMAE）、均方根误差（ξRMSE）、决定系

数（ξR2）作为纵向比较模型的评价指标。考虑到

ξMAE、ξRMSE 以数值反映模型效果，在横向对比时面

对不同容量数据集指标解释能力不足。根据相关标

准，选用引入装机容量C的平均绝对误差（ξNMAE）与

均方根误差（ξNRMSE）作为横向比较模型的评定指标。

ξMAE =
∑g = 1

n || y′g - yg

n （8）

ξRMSE =
∑g = 1

n ( )y′g - yg

2

n （9）

ξR2 = 1 -
∑
g = 1

n ( )yg - y′g
2

∑
g = 1

n ( )yg - ȳg

2 （10）

ξNMAE = 1
n∑g = 1

n |
|
||||

|
|
||||
y′g - yg

C （11）

ξNRMSE = 1
n∑g = 1

n (
y′g - yg

C )2 （12）
式中：n为数据数量；yg为原样本；y′g为 g时刻的预

测结果；ȳg为 yg的平均值。

3. 2　模型构造

依照前文所述内容，构造基于信息重组和

TCN-LSTM-MHSA 的风电功率预测模型，模型预

测流程如图5所示。

具体步骤如下。

1）筛选并剔除数据中因设备故障或信息交互等

问题造成的异常数据，使用样条插值对缺失的数据

信息进行填补，增加数据信息的可靠性。

2）完善数据后通过 VMD 将功率序列拆分为多

个子序列，使用 SE 对每个子序列进行评估，以评

估结果为依据对数据信息进行重组，进而得到高熵

序列、中熵序列、低熵序列。

3）各序列分别与特征信息结合，构造N × M维

信息矩阵，并对每一组信息矩阵以 8∶1∶1的比例

进行划分。

4）建立 TCN-LSTM-MHSA 模型，使用划分的

数据集分别进行模型的训练、验证、测试。

5）对各组模型输出值进行组合调整并输出预

测值。

4　实例分析

4. 1　实验数据及参数设置

本文实例分析与验证部分采用文献［27］作者于

Figshare 网站上所提供的国家电网可再生能源发电

量预测竞赛数据，提前对未来 15 min风电功率的输

出值进行预测，实验数据详细内容见表2。
数据采集时间为 2019 年 1 月 1 日至 2020 年 12

月 31日，其中风速、风向两部分分别包含了 10 m、

30 m、50 m高度以及轮毂高度相关数据，不同高度

风速、风向数据与气温、气压等气象特征共同组成

11×7 016的特征信息矩阵。特征信息矩阵结合历史

功率信息构成预测模型的输入信息矩阵，对未来的

图5　模型预测流程

Fig.  5　Prediction process of the model
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风电功率进行预测，其中 80 %用于训练，其余数

据以 1∶1 的比例分别用于验证与测试。模型相应

参数设置如表3所示。

4. 2　数据处理

以数据集A为例，风电功率数据信息如图 6所

示。根据其变化情况可以看出，风电的功率存在周

期性循环特征，且随着时间维度的推进数据信息存

在一定程度的演进特点。同时由于风速的不稳定以

及不确定性数据中包含了部分随机信息。

风电功率数据根据时间排序构成N维序列S。

S = [ S1，S2，⋯，SN ] （13）
为了发掘数据的非线性和非平稳特征，更为准

确地分析其变化情况，使用 VMD 对序列 S进行拆

分。以增幅是否超过 50 %为依据，选择模态数K=
9，原始数据与分解数据如图7所示。

根据SE计算结果（表 4）对序列进行评估，熵值

小于 0. 5 时认为序列混乱程度较低，信息相对集

中。0. 5至 0. 8之间认为序列规律性与随机性并存，

信息相对分散但仍存在结构性特征。熵值大于 0. 8
时，序列混乱程度较高，信息分散，结构性特征难

以识别。因此，以熵值 0. 5、0. 8 作为划分界限，

将各序列划归不同熵值类型的集合，更为方便、准

确的进行信息重组。由数据信息不稳定、构成复杂

的高熵集合 }{Res 得到高熵序列 SF1；中度波动且具

有一定程度规律性的中熵集合 }{IMF4~IMF9 重组为

中 熵 序 列 SF2； 较 为 稳 定 规 律 的 低 熵 集 合

}{IMF1~IMF3 重组为低熵序列SF3。

SF1 = [ sf11，sf12，⋯，sf1N ] （14）
SF2 = [ sf21，sf22，⋯，sf2N ] （15）
SF3 = [ sf31，sf32，⋯，sf3N ] （16）

式中：sf根据角标的不同分别表示重构后不同序列

的元素组成。

表2　实验数据具体信息

Tab.  2　Specific information on experimental data

数据集名称

数据来源

数据组成

数据量/个

时间粒度/min

输出容量/MW

风机型号

风机数量/台

A

Figshare网站

风速、风向、气温、气压、湿度、功率

70 176
15

200
GW3000/110

67

B

66
FD98A-1500、FD166A-2000

20、18

表3　各层级相应参数设置

Tab.  3　Parameter settings for each level

所属层级

TCN层

LSTM层

MHSA层

名称

卷积核

空间丢失因子

残差块

隐含层神经元

注意力头

通道数

参数值

14
0. 05

1
64
4

44

图6　风电功率数据信息

Fig.  6　Data information on wind powers

图7　VMD分量构成

Fig.  7　Composition of VMD components

表4　各子序列样本熵

Tab.  4　Sample entropy of each subsequence

IMF

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4
IMF5

熵值

0. 292 3
0. 294 6
0. 438 8
0. 548 6
0. 621 0

IMF

IMF6
IMF7
IMF8
IMF9
Res

熵值

0. 664 2
0. 674 3
0. 671 3
0. 622 3
0. 958 2

52



第 10 期 陈磊， 等： 基于信息重组和TCN-LSTM-MHSA的超短期风电功率预测

4. 3　信息重组效果分析

为分析信息重组的效果，在数据集A上保证其

余输入相同的情况下对 TCN-LSTM-MHSA 模型采

用信息重组与不采用信息重组的两种选择进行对比

分析，图8展示了不同选择对模型各方面的影响。

图 8中可以观察到，采用信息重组对决定系数

ξR2 与平均绝对误差 ξMAE 影响并不明显，仅对均方根

误差 ξRMSE 有所提升。但从训练时间T与模型可学习

参数量方面来看，采用信息重组能够有效地降低可

学习参数量并缩短模型训练时间，相比于不采用的

情况效果提升在 2. 5倍以上。因此，虽然不使用信

息重组对 ξRMSE有所降低，但较小的优势下模型付出

了训练时间成倍增加、可学习参数量大幅上升的代

价。这一结果表明信息重组对模型是必要的，其对

模型训练速度的提升以及计算负担的降低有显著

效果。

4. 4　预测模型纵向改进对比

为确保本文模型的有效性，检验模型改进效

果，采用输出容量 200 MW 的数据集A进行预测性

能验证。图 9为不同模型在数据集A上的预测结果

对比，表 5 为不同模型在此数据集上的性能表现

评价。

通过对图 9 与表 5 的分析，各模型均有相对优

秀的预测水平，其中本文模型的精度最高，决定系

数 ξR2 达 0. 995 5，体现模型对复杂的风能数据具有

较好的解释能力。从平均绝对误差方面能够清晰地

观察到模型性能的提升，ξMAE 由 5. 926 4 MW 显著

降到 2. 613 4 MW，反映了本文模型对降低整体误

差的显著效果。均方根误差也呈现相同的变化趋

势，本文模型的 ξRMSE 仅为 3. 847 4 MW，表明考虑

大误差项时模型策略能够在降低整体误差方面具有

良好效果。

图 9可以观察到部分预测值出现负数，原因是

设计过程考虑了实际运行可能会出现的各种情况，

其中包括风力资源暂时不足的问题。在这一情况

下，风速低于切入风速，为保障风电场自身电力需

求，需要从电网获取支持以维持运行，导致功率方

向反向，出现负功率。这种情况并非异常，而是在

特定运行状态下的表现。

4. 5　预测模型横向对比

为确保本文模型的有效性，以数据集A为基准

对功率的输出进行预测，并横向比较各模型效果。

对比模型参考文献［12-14］所提结构，同时考虑到

对比的公平性，在参考结构的基础上进行了部分修

改 得 到 VMD-CNN-GRU-SA、 VMD-CNN-LSTM-

AM（SE）模型，使之与本文模型具有相似的结构与

图9　数据集A上各模型预测结果对比

Fig.  9　Comparison of prediction results of each model on data 
set A

表5　数据集A上各模型性能表现评价

Tab.  5　Performance evaluation of models on data set A

模型

TCN

LSTM

TCN-LSTM

TCN-LSTM-MHSA

本文模型

ξMAE /MW

5. 926 4
5. 582 1
4. 429 9
4. 086 1
2. 613 4

ξRMSE /MW

8. 887 9
9. 058 8
7. 395 7
7. 203 2
3. 847 4

ξR2

0. 976 0
0. 975 0
0. 983 4
0. 984 2
0. 995 5

图8　不同选择对模型的影响

Fig.  8　Impact of different choices on the model
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复杂度，能够更好地捕捉序列中的依赖关系。以此

减少评估过程的偏差，提高性能差异的可解释性与

模型之间的可比性。图 10 为横向对比模型在数据

集A上的预测结果，表 6为各对比模型在该数据集

上的表现评价。

分析图 10与表 6可以发现，各横向对比模型决

定系数 ξR2 均达到 0. 99以上，本文模型可达 0. 9955，
拥有杰出的拟合效果，能够较好地评释数据的变异

性 。 平 均 绝 对 误 差 ξNMAE 降 幅 分 别 为 22. 02%、

27. 22%，均方根误差 ξNRMSE 降幅分别为 16. 16%、

29. 15%，表明本文模型性能更为优异，能够很好

地捕捉数据中的复杂变化关系。

考虑到模型的鲁棒性与泛化能力直接影响着其

在实际应用中的可靠性，采用风机构成、输出容量

均不同的数据集B进一步验证，各模型表现见图 11
与表7。

对比分析图 10—11、表 6—7，在不同的数据

基准下本文模型的决定系数 ξR2 均在 0. 995以上，这

一结果显著优于对比模型。在平均绝对误差 ξNMAE

与均方根误差 ξNRMSE 方面，本文模型相较对比模型

最高降幅分别达 33. 53%、33. 33%，性能突出。以

上结果表明，本文模型面对不同数据时，性能表现

稳定，鲁棒性强，且能够捕捉到数据中的普遍规

律，适应不同的数据特征，具有良好的泛化能力。

5　结论

本文提出一种基于信息重组和 TCN-LSTM-

MHSA 的超短期风电功率预测方法，通过 VMD 分

解数据并根据样本熵评估结果将信息重组为不同序

列；随后结合 TCN、LSTM、MHSA 的优势构造

TCN-LSTM-MHSA 模型对各序列进行预测。经过

在实际数据上的验证分析，结论如下。

1）采用 VMD 分解数据并结合样本熵重组子序

列信息能够更好地提取数据特征，同时降低子序列

维度，减少计算负担。

2）构造的 TCN-LSTM-MHSA 模型能够深入地

探查数据间的关系，显著提升模型预测的准确性。

3）在不同的数据集上对本文模型进行了纵向改

进对比以及横向对比，结果表明：在不同的输出容

量以及风机构成下，本文模型的预测性能优于对比

模型。

图10　数据集A上各横向对比模型预测结果

Fig. 10　Prediction results of horizontal comparison models on 
data set A

表7　数据集B上各对比模型性能表现评价

Tab.  7　Performance evaluation of various comparison models 
on data set B

模型

VMD-CNN-GRU-SA

VMD-CNN-LSTM-AM（SE）

本文模型

ξNMAE

0. 015 7
0. 017 3
0. 011 5

ξNRMSE

0. 022 7
0. 025 2
0. 016 8

ξR2

0. 994 5
0. 993 2
0. 997 0

图11　数据集B上各横向对比模型预测结果

Fig. 11　Prediction results of horizontal comparison models on 
data set B

表6　数据集A上各对比模型性能表现评价

Tab.  6　Performance evaluation of various comparison models 
on data set A

模型

VMD-CNN-GRU-SA

VMD-CNN-LSTM-AM（SE）

本文模型

ξNMAE

0. 016 8
0. 018 0
0. 013 1

ξNRMSE

0. 022 9
0. 027 1
0. 019 2

ξR2

0. 993 7
0. 991 1
0. 995 5
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