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摘要：风力发电受环境影响显著，具有高度随机性和波动性使得准确预测发电量变得困难。为此，提出了结合多头自

注意力机制、卷积神经网络和长短时记忆网络的超短期风电功率预测模型（attention mechanism-convolutional neural 
network-long short-term memory，AM-CNN-LSTM）。其中，多头自注意力机制根据历史风电功率和气象数据的不同重

要性分配权重，生成关键特征的表达，削弱干扰因素。卷积神经网络提取风电功率与气象因素的复杂空间模式和局部

依赖关系。长短时记忆网络捕捉时间序列的长期依赖性和动态变化提升预测精度。结果表明，最优时间窗口 T=4 h下，

模型的平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分比误差分别为 13. 45 %、19. 48 %和 3. 78 %，优于对比方法 LSTM、

CNN和 CNN-LSTM；比较不同模型最优时间窗口的未来 8个样本点的预测误差，发现所提模型在超短期预测准确性和

稳定性方面具有显著优势；变量分析表明，组合使用多个气象变量显著优于单一变量，揭示了气象变量间复杂的交互

和非线性关系。
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Abstract：Wind power generation is significantly influenced by environmental factors, exhibiting high randomness and volatility, 
making it difficult to accurately predict the amount of electricity generated.  To address this, an ultra-short-term wind power forecast⁃
ing model combining multi-head self-attention, convolutional neural network, and long short-term memory (AM-CNN-LSTM) is 
proposed.  The multi-head self-attention mechanism assigns weights based on the varying importance of historical wind power and 
meteorological data, generating key feature representations and mitigating interference.  The convolutional neural network extracts 
complex spatial patterns and local dependencies between wind power and meteorological factors.  The long short-term memory 
network captures long-term dependencies and dynamic changes in time series, enhancing forecasting accuracy.  The results 
demonstrate that under the optimal time window of T=4 h, the model achieves mean absolute error, root mean square error, and mean 
absolute percentage error of 13. 45 %, 19. 48 % and 3. 78 %, respectively, It outperforms comparative methods such as LSTM, CNN 
and CNN-LSTM.  A comparison of forecasting errors for the optimal time window of different models over the next eight sample 
points reveals that the proposed model offers significant advantages in ultra-short-term forecasting accuracy and stability.  Variable 
analysis indicates that the combined use of multiple meteorological variables significantly outperforms single-variable, uncovering the 
complex interactions and nonlinear relationships among meteorological factors.
Key words：wind power forecasting； multi-head self-attention mechanism； convolutional neural network； long short-term memory 
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0　引言

随着能源消耗增长和温室效应加剧，各国积极

推动能源转型，可再生风电成为电力系统的重要组

成部分。然而，风电的间歇性和不稳定性对电网运

行带来挑战，开发准确可靠的预测模型对提高风能

利用效率和优化电力调度至关重要［1］。
风电预测分为超短期、短期和中长期预测，其

中超短期和短期预测直接影响能源市场的运作和定

价策略［2-3］。目前常用方法包括物理模型、统计模

型和机器学习模型。物理模型依赖气象数据，难以

处理大规模数据，预测精度受限［4-5］；统计模型（如

自回归模型［6］）参数简单、可解释性强，但难以捕

捉非线性关系［7］。机器学习模型，尤其是深度学习

模 型 ， 如 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural 
network，CNN）［8］、门控循环单元（gated recurrent 
unit，GRU）［9］和长短期记忆网络（long short term 
memory，LSTM）［10］，具有强大的非线性和非规则

特征学习能力，能够克服统计模型的局限性，实现

更精准的风电预测预测［8-10］。
近年来，随着研究的深入，学者们发现混合预

测模型相比单一预测模型具有更高的预测精度。例

如，文献［11-12］研究表明，CNN与GRU结合的混

合风电功率预测模型在预测精度上显著优于支持向

量机、LSTM、CNN 和 GRU 等单一模型。文献

［13］研究表明，基于 CNN 和双向 LSTM 的短期风

电功率预测模型在预测效果上优于单独使用 CNN
或双向LSTM的模型。

2017 年，自注意力机制（self-attention）首次提

出通过动态分配特征权重能够有效聚焦于重要信

息并过滤无关噪声，增强模型在复杂特征表示中

的学习能力［14］。鉴于此，一些研究将其应用于风

电功率预测，以期实现更精确的预测。例如，文

献［15］提出基于自注意力机制的 CNN-LSTM 模

型，通过为 LSTM 输出赋予差异化权重增强特征

表示，提高预测性能。文献［16］结合 CNN、双向

LSTM和注意力机制，有效提取高层时序特征，显

著提升预测精度。文献［17］设计的双向 GRU 框架

结合注意力机制优化，进一步增强模型性能。文

献［18］利用注意力机制提取 CNN 隐藏特征，并结

合双向 LSTM 捕捉时序信息，实现精准预测。以

上研究充分证明了自注意力机制在风电功率预测

中的潜力。

受上述研究启发，本文融合多头自注意力机制

（multi-head self-attention mechanism， MHAM）、

CNN和LSTM，提出了一种新型混合风电功率预测

模型。不同于文献［15-18］中在后期特征提取或时

序建模阶段引入单头自注意力机制的做法，本文

创新性地将 MHAM 应用于原始输入特征的加权处

理，从输入阶段精准提取关键信息并抑制噪声，

显著提升了 CNN 和 LSTM 在后续建模中的表现。

此外，多头自注意力机制通过多个注意力头的协

同作用捕捉更丰富的特征信息，比单头机制表达

能力更强。

本文的主要贡献包括：1） 提出基于 MHAM 特

征变换和 CNN-LSTM 的混合预测模型，实现高效

稳定的风电功率预测； 2） 使用鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，WOA）优化模型参

数，避免传统优化方法的主观性，确保性能最优；

3） 在不同时间窗口（T=2 h、4 h、6 h、8 h）下进行

实验，验证了模型的精度与鲁棒性，并识别最优预

测窗口；4） 探讨了变量及其组合对预测精度的影

响，识别关键气象变量及其交互作用，提升了模型

的可解释性和实际应用价值。

1　风电功率预测模型

为提高风电功率预测精度，本文在 CNN-

LSTM深度学习模型中引入MHAM，提出了一种新

的超短期风电功率预测模型（ultra-short-term wind 
power forecasting model combining multi-head self-
attention， convolutional neural network， and long 
short-term memory，AM-CNN-LSTM）。

1. 1　多头自注意力机制MHAM
在风电功率预测中，不同输入变量对预测结果

的贡献程度各异，若对所有变量一视同仁，可能降

低预测精度并增加模型训练时间。MHAM 通过多

个并行注意力头动态分配特征权重，筛选重要特

征［14］。本文在变量输入阶段引入 MHAM，构造新

的特征表示，突出关键特征并抑制无关干扰，为后

基金项目： 国家自然科学基金资助项目（52007174）； 国网浙江省电
力有限公司科技项目（5211ZS220001）。
Foundation item： Supported by the National Natural Science 
Foundation of China （52007174）； the Science and Technology Project 
of State Grid Zhejiang Electric Power Co.， Ltd. （5211ZS220001）.
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续特征提取提供更精准可靠的输入。MHAM 的计

算过程如图1所示。

MHAM 的输入数据 X为一个形状为 n×d 的矩

阵，其中 n 为输入序列的长度，d 为特征维度，包

含历史风电功率及气象数据。

步骤 1：线性变换。输入矩阵X通过可学习权

重wq
h，wk

h，wv
h 转换为查询qh、键 kh、值 vh（h为注意

力头的索引）。

步骤 2：注意力权重计算。通过 qh和 kh的点积

衡量特征之间的相似性，然后，通过 softmax 函数

对注意力分数进行归一化（式 1）。如果两个特征之

间的相似性很高，在计算输出时应该给予较高的

权重。

αh = softmax ( qT
h ⋅ kh

dk )，h = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，H （1）
式中：αh为第 h个头的注意力权重向量；dk为键向

量 kh的维度，用于控制点积结果的大小，避免梯度

问题；H为注意力头的数量。

步骤 3：注意力权重的应用。将注意力权重向

量 αh 应用于值向量 vh，得到每个头的输出，如式

（2）所示。

Hh = αhvh，h = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，H （2）
式中Hh为第h个头的输出向量。

步骤 4：拼接与最终线性变换。拼接所有头的

输出并通过线性变换获得最终特征表示，如式（3）
所示。

X′ = Concat (H1，H2，⋅ ⋅ ⋅，Hh )W o （3）
式中：X′为多头注意力机制的最终输出矩阵；W o

为可学习的输出权重矩阵；Concat (⋅)为拼接操作，

将各注意力头的输出向量沿特征维度拼接成一个

矩阵。

1. 2　卷积神经网络CNN
风电功率预测受风速、风向、气温、湿度等环

境因素及历史风电数据影响，这些因素间存在复杂

的非线性关系。CNN凭借强大的特征提取和非线性

映射能力，能有效捕捉这些关系，提高预测的准确

性和可靠性［8］。CNN结构如图2所示，包括输入层、

卷积层、激活层、池化层、全连接层和输出层。

输入层接收多头注意力机制的最终输出矩阵

X′。卷积层使用卷积核按一定步长提取局部特征，

通过滑动窗口操作提取不同时间尺度的特征。第 k
个卷积核的特征提取过程如式（4）所示。

x̂k = σ (∑
k

K

wk xk + bk ) （4）
式中：x̂k 为第 k 个卷积核的输出；xk 为第 k 个卷积

核的输入；σ为激活函数；K 为卷积核的大小；wk

为权重矩阵；bk为偏置项。

激活层采用 ReLU 函数，其非线性特性既有助

于学习复杂特征，又避免梯度消失，提升训练稳定

性。池化层通过最大池化或平均池化降维，加速计

算并防止过拟合。全连接层进一步映射池化层的特

图1　多头注意力机制模块

Fig. 1　multi-head attention mechanism module

图2　卷积神经网络

Fig.  2　Convolutional neural networks
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征，最终输出预测值。

1. 3　长短时记忆网络LSTM
风电功率具有明显的时序特性。LSTM 通过其

独特的门控机制（遗忘门、输入门和输出门），能够

有效捕捉长期依赖关系。相比传统RNN，LSTM通

过门控单元解决了长序列中的梯度消失问题，更适

用于风电功率预测任务［10］。因此，本文在 CNN 之

后引入LSTM，以捕捉风电功率与气象因素的时序

关系。LSTM结构如图3所示。

具体来说，LSTM 门控单元包括遗忘门Ft、输

入门 It和输出门Ot。遗忘门Ft决定了从单元格状态

中丢弃或保留了哪些信息；输入门 It调节新信息的

添加；而输出门Ot决定了单元状态信息Ct中的哪些

部分应该被传递到隐藏状态 ht。单元状态Ct作为网

络的“内存”，保留历史信息。

遗忘门Ft的计算如式（5）所示。

F t = σ (w f ⋅ [ h t - 1，x t ] + b f ) （5）
输入门 It的计算如式（6）所示。

I t = σ (w i ⋅ [ h t - 1，x t ] + b i ) （6）
更新候选值 C͂ t的计算如式（7）所示。

C͂ t = tanh (wc ⋅ [ h t - 1，x t ] + bc ) （7）
单元状态Ct的计算如式（8）所示。

C t = F t.C t - 1 + I t.C͂ t （8）
输出门Ot的计算如式（9）所示。

O t = σ (wo ⋅ [ h t - 1，x t ] + bo ) （9）
更新隐藏状态h t的计算如式（10）所示。

h t = O t ⋅ tanh (C t ) （10）
式中：x t 为第 t时刻的特征向量；h t - 1 为 t-1时刻的

输出；σ为 sigmoid 函数； tanh 为双曲正切函数；

Wf、Wi、Wc和Wo均为权重，其中下标 f、i、c、o
分别表示遗忘门、输入门、候选单元状态、输出

门；bf、bi、bc和 bo均为偏置；[ h t - 1，x t ]表示向量

h t - 1和x t拼接。

1. 4　基于 AM-CNN-LSTM 的短期风电功率预测

流程

结合 MHAM、CNN 和 LSTM 的超短期风电功

率预测模型（AM-CNN-LSTM）的预测流程如图 4所

示。具体步骤如下。

1）数据处理：对源数据进行清洗，剔除无效和

异常数据，并按时间顺序排列后划分为训练集、验

证集和测试集。

2）模型训练：原始数据 X经过 MHAM 处理后

得到新的特征表示 X′，突出关键信息。接着 CNN
对X′提取空间模式和局部依赖关系，输出矩阵X″。
随后，X″输入LSTM中捕捉时间序列中的长期依赖

性和动态变化，得到最后一个隐状态输出 L。最

终，L经过全连接层融合特征，输出预测向量 yt。

3）计算模型损失：使用验证集的平均绝对百分

比误差（mean absolute percentage error，MAPE）评

估模型的损失。

4）参数优化：通过优化器调整模型参数，直至

达到迭代次数上限后保存最终参数，完成训练。

5）测试模型：将测试集输入训练好的模型，评

估其性能与预测精度。

2　实验验证

2. 1　数据说明

本研究以新疆某风电场 5 号风机为实验对象，

其型号为华创 CCWE 1 500，额定功率 1 500 kW。

数据集覆盖 2020年 3月 25日—6月 5日，采样频率

为每 15 min，共清洗获得 6 720 条有效数据。每条

数据包含时间信息（月份、日期、具体时间）、历史

风电功率及8个气象变量。

使用Pearson相关系数分析 8个气象变量与风电

功率的线性相关性。结果如表1所示。

表 1 可 知 ， 风 速 与 风 电 功 率 相 关 性 最 高

（0. 93），表现出极强正相关性；其他变量相关性较

弱或极弱。然而，Pearson 相关系数仅反映线性关

系，忽略了复杂的非线性和变量间交互作用［3］。因

此，尽管大多数变量相关性较低，本文将在实验中

保留全部 8个气象变量，以捕捉潜在的非线性和交

图3　长短时记忆网络结构

Fig.  3　Long short-term memory network structure
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互影响，进一步分析其对预测精度的影响。

2. 2　评估指标

本 文 以 平 均 绝 对 误 差（mean absolute error，
MAE）、 均 方 根 误 差（root mean squared error，
RMSE）和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute 
percentage error，MAPE）评估模型性能，3 种指标

值越小，预测准确性越高。计算公式为：

EMAE = 1
n ∑

i = 1

n

| yi - ŷ i | （11）

ERMSE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i

2
（12）

EMAPE = 1
n ∑

i = 1

n || yi - ŷ i

yi
× 100 % （13）

式中：EMAE、ERMSE、EMAPE 分别为 MAE 值、RMSE
值和 MAPE 值；n 为样本数量；yi为实际的风电功

率；ŷ i为模型预测的风电功率。

2. 3　模型设置

为消除数据量纲和范围差异的影响，原始数据

归一化至［0，1］区间。数据集按时间顺序划分为训

练集（80 %）、验证集（10 %）和测试集（10 %）。

AM-CNN-LSTM的超参数设置为：全局学习率

为 0. 001，批量大小为 128，注意力头数量为 4，卷

积核大小为 4，LSTM层数为 3，隐层神经元数量为

50，时间窗口为 1 h（4个样本点）［19-20］。为优化模型

图4　基于AM-CNN-LSTM的风电功率预测模型构建与评估流程

Fig.  4　Construction and evaluation process of wind power forecasting model based on AM-CNN-LSTM

表1　气象变量与风电功率之间的相关系数

Tab. 1　Correlation coefficients between meteorological 
variables and wind powers

变量

风速

风向

气温

气压

湿度

大气稳定性

太阳辐射

降水

与风电功率之间的相关系数

0. 93
0. 31
0. 15

-0. 22
0. 12

-0. 13
0. 13
0. 08
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权重与偏置，本文对比 Adam、SGD、GA、PSO、

WOA和GWO 6种优化器性能。设置初始种群数量

为 100，迭代次数为 300，RMSE 为损失函数［21-23］，
其余参数如表2所示。

图 5 展示了各优化器的损失曲线。结果显示，

Adam和SGD在 300次迭代内损失较高且波动明显，

未能收敛；智能优化算法 GA、 PSO、 WOA 和

GWO表现更优。对比 4种智能优化算法，WOA和

GWO 的损失明显低于 GA 和 PSO，且在 250—300
次迭代内趋于稳定。其中，WOA 的损失最低，且

在前 50 次迭代内实现快速收敛，后续波动极小，

尤为稳定。因此，本文选用WOA作为模型优化器，

以优化模型权重和偏置。

2. 4　预测结果分析

为验证 AM-CNN-LSTM 的有效性，将其与

LSTM［10］、CNN［8］和CNN-LSTM［15］对比。时间窗口

对时序预测精度影响显著，但目前无统一标准，多

依赖经验设定［24-27］。基于本研究的数据特点，分别

选用2 h、4 h、6 h和8 h历史数据预测未来2 h功率。

不同模型在时间窗口下的单步预测值与实际值

对比曲线如图 6—9所示。整体来看，4种模型预测

结果与实际值相近，表明基于LSTM和CNN的模型

在风电功率预测中表现良好，与现有研究的结论一

致。局部放大图显示，在T=2 h、4 h、6 h时，AM-

CNN-LSTM（蓝色虚线）预测值更贴近实际值（黑色

实线），偏差较小，表现出更高的预测精度和稳定

性。这得益于其结合注意力机制、CNN和LSTM的

优势，能有效提取并利用时序数据中的复杂特征。

然而，在 T=8 h 时，AM-CNN-LSTM 与其他模型

（LSTM、CNN、CNN-LSTM）相比均出现较大偏差，

难以准确贴近实际值。这表明，随着时间窗口延长，

数据复杂性和不确定性增加，模型预测精度下降。

图5　AM-CNN-LSTM模型损失函数的变化曲线

Fig.  5　Change curves of loss function of AM-CNN-LSTM model

表3　不同模型预测精度对比及最优时间窗口选择

Tab.  3　Comparison of forecasting accuracies of different 
models and selection of optimal time window 

模型

CNN

均值

LSTM

均值

CNN-LSTM

均值

AM-CNN-LSTM

均值

不同时
间窗口

T=2 h

T=4 h

T=6 h

T=8 h

T=2 h

T=4 h

T=6 h

T=8 h

T=2 h

T=4 h

T=6 h

T=8 h

T=2 h

T=4 h

T=6 h

T=8 h

未来2 h（8个样本点）的
预测误差均值

MAE值

16. 93
16. 41
19. 43
21. 33
18. 53
20. 89
18. 35
16. 56
16. 82
18. 16
15. 73
14. 92
14. 09
16. 08
15. 21
13. 72
13. 45
14. 51
15. 00
14. 17

RMSE值

24. 46
23. 69
27. 3

31. 33
26. 70
30. 98
26. 89
23. 87
24. 33
26. 52
22. 85
22. 15
20. 56
23. 38
22. 24
20. 38
19. 48
21. 68
21. 85
20. 85

MAPE值/%

4. 25
4. 29
5. 04
5. 52
4. 78
5. 57
4. 68
4. 24
4. 30
4. 70
4. 15
3. 97
3. 71
4. 17
4. 00
3. 62
3. 78
3. 81
3. 85
3. 77

最优时
间窗口

√

√

√

√

表2　优化器参数设置

Tab. 2　Optimizer parameter setting

优化器

Adam

SGD

GA

PSO

WOA

GWO

参数设置

动量：0. 9
交叉概率：0. 8，变异概率：0. 01
惯性权重：0. 5，个体学习因子：2，社会学习因子：2，速度范
围：［-1， 1］
包围系数：线性递减从 2到 0，螺旋更新系数：1，距离参数：随
机在［-1， 1］之间

α， β， δ 3种狼比例：0. 2， 0. 3， 0. 5，收敛因子：线性递减从
2到0
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表 3 比较了不同时间窗口对未来 2 h（8 个样本 点）预测误差的均值。

图6　时间窗口T=2 h的单步风电功率预测值与实际值对比

Fig.  6　Comparison between the predicted values and the real values of wind powers in time window T=2 h

图7　时间窗口T=4 h的单步风电功率预测值与实际值对比

Fig.  7　Comparison between the predicted values and the real values of wind powers in time window T=4 h

图8　时间窗口T=6 h的单步风电功率预测值与实际值对比

Fig.  8　Comparison between the predicted values and the real values of wind powers in time window T=6 h
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结果显示，CNN 和 AM-CNN-LSTM 在 T=4 h
时精度最高，LSTM 和 CNN-LSTM 在 T=6 h时表现

最佳。此外，LSTM 在 T=2 h 时的误差最大，而其

他 3 种模型在 T=8 h 时的误差最大。这反映了模型

对特征提取和长序列处理能力的差异：CNN 擅长

提取局部特征，在较短时间窗口（T=4 h）内捕捉风

电数据短期变化效果良好，但在 T=8 h时因缺乏处

理长时间依赖的能力，预测精度下降。LSTM能够

捕捉长时间序列依赖关系，在中等时间窗口（T=
6 h）时表现优异，但在 T=2 h 时无法充分发挥其优

势，误差显著增加。CNN-LSTM 结合了局部特征

提取与长期依赖捕捉能力，在 T=6 h 时表现较好，

但在 T=8 h时因噪声和冗余信息累积导致预测精度

下降。AM-CNN-LSTM 模型通过引入注意力机制，

增强了对关键特征的提取能力，在时间窗口为 T=
4 h 时表现突出，在处理更长时间序列（T=8 h）时，

虽然精度下降，但优于对比模型。当时间窗口较

长（T=8 h）时，大多数模型的预测误差增加，这可

能是由于长时间序列中的噪声和不相关信息的累

积所致。另一方面，长时间尺度内还会受到气候

因素之外的一些其他外部因素（如风电设备故障、

电网波动等）的影响，从而进一步增加了预测

误差。

进一步分析表 3发现，AM-CNN-LSTM在最优

时间窗口的误差和平均误差均低于其他模型。例

如，其 MAE 值、RMSE 值和 MAPE 值相比 CNN 分

别降低了 4. 36 %、5. 85 %和 1. 01 %；相比 LSTM
分别降低了 3. 99 % 、 5. 67 % 和 0. 93 % ；相比

CNN-LSTM 分 别 降 低 了 1. 04 % 、 1. 39 % 和

0. 23 % 。 这 得 益 于 AM-CNN-LSTM 结 合 了

MHAM、CNN 和 LSTM 的优势，能够更好地学习

关键特征和多尺度特征，提高预测精度。在多个

误差指标上，AM-CNN-LSTM 均展现了明显的性

能优势。

为进一步探讨模型在超短期预测中的表现，表

4展示了各模型在其最优时间窗口下对未来 2 h（8个

样本点）的单点预测误差（RMSE 值）。结果表明，

AM-CNN-LSTM 在 t+15 min 至 t+120 min 的预测误

差均低于其他模型，尤其在 t+75 min 至 t+120 min
范围内，其 RMSE 值显著低于 CNN、 LSTM 和

CNN-LSTM。此外，AM-CNN-LSTM 的 RMSE 在

各时间点之间波动较小，显示出更好的预测稳定

性。这一结果表明，AM-CNN-LSTM在超短期风电

功率预测中具有显著优势，能够更准确且稳定地捕

捉短时间内的变化，适应复杂时序数据特性，为实

际应用提供可靠的预测支持。

2. 5　变量对模型的精度影响分析

本节通过在历史风电功率数据的基础上逐一添

加或组合 8 个气象变量，分析其对模型 MAE 值、

RMSE 值和 MAPE 值的影响，实验结果如表 5
所示。

由表 5 可知，单独使用风速时，模型 MAE
值 为 19. 78， RMSE 值 为 27. 67， MAPE 值 为

5. 09 %。使用风向、气压等弱相关变量时，预

测误差较高，尤其是单独使用极弱相关变量时。

这表明风速对风电功率影响最大，其次是风向和

图9　时间窗口T=8 h的单步风电功率预测值与实际值对比

Fig.  9　Comparison between the predicted values and the real values of wind powers in time window T=8 h
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气压，与 Pearson 相关系数分析一致。组合多个

变量显著提升了预测精度。例如，风向与气压组

合 使 MAE 值 降 至 39. 85， RMSE 值 为 53. 2，
MAPE 值为 10. 52 %，优于单一变量。同样地，

气温、大气稳定性等 5 个变量组合使用的预测误

差也明显低于单独使用其中一个的误差。这表明

气温、大气稳定性、太阳辐射、湿度和降水这些

变量虽然单独来看与风电功率的线性相关性较

弱，但它们可以通过复杂的非线性关系共同影响

风电功率。与单独使用风速（极强相关变量）的

模型相比，组合使用风速、风向、气压的模型

MAE 值 降 低 至 14. 31， RMSE 值 降 至 21. 13，
MAPE 值降至 3. 88 %。最终，当使用全部 8 个气

象变量时，模型误差进一步降低： MAE 值为

13. 45， RMSE 值为 19. 48， MAPE 值为 3. 78 % 。

这表明，结合多个气象变量显著提升了风电功率

预测精度，并证明 AM-CNN-LSTM 模型能够充分

挖掘变量间复杂交互和非线性关系，实现更精准

的预测。

3　结论

本文基于历史风电功率和气象数据，结合多头

自注意力机制、卷积神经网络和长短期记忆网络，

提出了一种新型超短期风电功率预测模型（AM-

CNN-LSTM）。研究结果表明如下。

1）WOA 优化器在模型参数优化中表现最佳，

显著提升了预测精度，相较 Adam、SGD 及其他智

能优化算法（GA、PSO、GWO）具有更突出的优

越性。

2）AM-CNN-LSTM 结合 HMAM 的关键特征识

别、CNN的非线性特征提取和LSTM的时序捕捉能

力，在 4 种时间窗口下的预测精（MAE）度较 CNN
和 LSTM 平均提升 4. 36 和 3. 99，较 CNN-LSTM 提

升1. 04，展现了卓越的超短期预测性能。

3）风速对风电功率影响最大，其次为风向和气

压。组合多个气象变量显著提高预测精度，反映了

变量间复杂的非线性关系，验证了AM-CNN-LSTM
捕捉交互关系的能力。

未来将探索区间预测方法，研究不同时间窗口

对预测周期的影响，并与更多模型对比，以提升预

测可靠性与实用性。
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