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融合深度误差反馈学习和注意力机制的短期风电功率预测 

胡宇晗，朱利鹏，李佳勇，李 杨，曾 杨，郑李梦千，帅智康 

(湖南大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410082) 

摘要：为提高风电功率预测精度，提出了一种有机融合深度反馈学习与注意力机制的短期风电功率预测方法。首

先，以风电场数值天气预报(numerical weather prediction, NWP)为原始输入，基于双层长短期记忆网络(long short-term 

memory, LSTM)模型对风电功率进行初步预测。其次，利用极端梯度提升(eXtreme gradient boosting, XGBoost)算法

构建误差估计模型，以便在给定未来一段时间内 NWP 数据的情况下对初步预测误差进行快速估计。然后，利用

自适应白噪声完备集成经验模态分解法(complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, 

CEEMDAN)将初步预测误差分解为不同频段的误差序列，并将其作为附加性反馈输入，对风电功率进行二次预测。

进一步在二次预测模型中引入注意力机制，为风电功率预测序列与误差序列动态分配权重，由此引导预测模型在

学习过程中充分挖掘学习与误差相关的关键特征。最后，仿真结果表明所提方法可显著提高短期风电功率预测的

可靠性。 
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Short-term wind power forecasting with the integration of a deep error feedback 
learning and attention mechanism 
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Abstract: To enhance the accuracy of wind power forecasting, a short-term wind power forecasting method is proposed, 

one that synergistically integrates deep feedback learning with attention mechanisms. First, the historical data of 

numerical weather prediction (NWP) from the wind farm is taken as the original input. A dual-layer long short-term 

memory (LSTM)-based learning model is used for the preliminary prediction of wind power. Next, an error estimation 

model is established based on an extreme gradient boosting (XGBoost) algorithm. This enables fast estimation of the 

initial prediction errors given the future NWP data. Then, complete ensemble empirical mode decomposition with 

adaptive noise (CEEMDAN) is used to decompose the initial prediction errors into error sequences of different frequency 

bands. These serve as an additional feedback input for the secondary prediction of wind power. Also, an attention 

mechanism is introduced into the secondary prediction model to dynamically allocate weights to the wind power 

forecasting and error sequences and thereby instructing the prediction model to fully mine and learn the key features 

related to the prediction errors during the learning process. Finally, the simulation results indicate that the proposed 

method can remarkably enhance the reliability of short-term wind power forecasting. 
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0  引言 

风能具有分布范围广、清洁、可再生等优势，

在过去几十年间内，我国风电产业迅猛发展，累计 
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并网装机容量已跃居世界首位[1-3]。然而，由于风力

发电存在突出的间歇性、波动性和不确定性，其大

规模并网给电力系统的安全可靠运行带来严峻挑

战[4-6]。风电功率的高效、可靠预测，将能有效降低

风电场输出功率的不确定性，为大规模风电接入后

电力系统的安全稳定运行提供重要支撑和保障[7-9]。 
近年来，国内外学者对风电功率预测进行了广
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泛的研究。按照预测模型划分，目前的风电功率预

测方法可分为物理建模法和统计分析法[10-11]。物理

建模法一般基于风电场的地形、地貌、天气等空气

动力学因素，建立流体力学模型，模拟风资源分布

及风能到输出功率的转化过程。然而，由于风电场

周围的地形、地貌、天气等因素复杂多变，其流体

力学模型难以精确描述。另外，这类物理建模法计

算过程复杂，在实际电网中计算效率低下，难以满

足短期风电功率实时预测需求[12]。统计分析法包括差

分自回归移动平均[13-16]、卡尔曼滤波[17]、支持向量机

(support vector machine, SVM)[18-21]、马尔可夫[22]、

人工神经网络[23-28]等数据分析和机器学习方法，通

过建立输入数据与输出数据之间的映射关系来实现

风电功率预测。这类方法不受物理模型复杂度的制

约，预测模型训练完成后，其在线计算效率相对较

高，因此更适用于实际的短期风电功率预测。 
目前，基于统计分析法的风电功率预测已取得

较大突破。文献[20]基于经验模态分解将气象数据

分解为多个分量，并基于 SVM 对各分量建立风电

功率预测模型，将各分量的预测结果进行叠加得到

最终的预测结果。文献[26]首先对气象数据和风电

功率序列进行小波分解，在此基础上利用多个反向

传播(back propagation, BP)网络对各分量进行预测，

最后基于小波逆变换导出风电功率预测结果。文献

[27]首先对风电功率与气象数据进行相关性分析，随

后建立双层长短期记忆网络(long short-term memory, 
LSTM)的预测模型，对短期风电功率进行预测。文

献 [28]提出一种基于双向长短期记忆网络 (long 
short-term memory, LSTM)的风电功率预测方法，并

引入时间注意力机制，以提升 LSTM 对关键时序信

息的提取能力。文献[21]基于最小二乘支持向量机

和极端学习机建立组合预测模型，对风电功率进行

预测。事实上，风电功率的预测结果中不可避免地

存在预测误差，若能充分挖掘和学习误差中潜藏的

有用信息，将有望进一步提高风电功率预测精度。

然而，上述研究[20-21,26-28]均试图通过直接改进预测

模型本身来提高预测精度，而未挖掘预测误差对于

改善预测性能的潜在价值，其预测结果面临无法进

一步提升的瓶颈。 
针对上述瓶颈，本文提出融合深度误差反馈学

习和注意力机制的短期风电功率预测方法。该方法

以表达学习能力更强的深度学习方法为基础，首先

利用双层 LSTM 对风电功率进行初步预测，随后将

预测结果所产生的误差作为附加性反馈输入构建二

次预测模型，以提升预测精度。考虑到单纯基于原

始误差信息对预测结果进行修正，其所带来的预测

精度提升效果有限，本文在模型中进一步加入自适应

白噪声完备集成经验模态分解法(complete ensemble 
empirical mode decomposition with adaptive noise, 
CEEMDAN)和注意力机制，充分计及不同频段的误

差分量对预测结果影响程度的差异，挖掘和提取预

测误差中的有用信息来优化和调整预测学习过程，

从而实现风电功率预测精度的显著提升。 

1   短期风电功率预测总体框架 

本文所提的融合深度误差反馈学习和注意力机

制的短期风电功率预测方法整体框架如图 1 所示。

该方法的实施主要分为以下两个阶段。 
1) 基于 LSTM 和 XGBoost 的初步预测学习，

具体包含以下两个模块。 
模块 1：基于双层 LSTM 的风电功率初步预测。

将描述气象预测结果的数值天气预报(numerical 

 

图 1 融合深度误差反馈学习和注意力机制的短期风电功率预测框架 

Fig. 1 Short-term wind power forecasting framework with the integration of deep error feedback learning and attention mechanism 
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weather prediction, NWP)作为双层 LSTM 的输入，

风电功率作为模型输出，对风电功率进行初步预测。 
模块 2：基于 XGBoost 的风电功率预测误差估

计。选择 NWP 数据作为 XGBoost 的模型输入，风

电功率预测误差作为模型输出，对未来一段时间的

风电功率预测误差进行快速估算。 
2) 基于误差反馈学习的功率二次预测，具体包

含以下两个模块。 
模块 3：基于CEEMDAN的风电预测误差分解。

利用 CEEMDAN 分别对历史和未来一段时间的风

电功率预测误差按不同频段进行分解，获得其对应

误差分解序列。 
模块 4：基于注意力机制与误差反馈的功率二

次预测。将上述误差分解序列作为风电功率预测的

附加性输入，在此基础上引入注意力机制为风电功

率预测序列与误差序列动态分配权重，进而构建融

合误差反馈学习和注意力机制的风电功率二次预测

模型。 

2   基于 LSTM 和 XGBoost 的初步预测学习 

2.1 基于双层 LSTM 的风电功率初步预测 
LSTM 模型是一种擅长从时序数据中自主挖掘

的递归神经网络。该模型可以充分体现风电出力与

气象特征在时序上的对应关系。如图 2 所示，本文

基于双层 LSTM 模型对风电功率进行初步预测，其

网络架构主要包括输入层、LSTM 层、全连接层和

输出层。 

 

图 2 双层 LSTM 结构图 

Fig. 2 Dual-layer LSTM structure 

将包含风速、风向气温、气压等特征的 NWP
数据作为模型输入，假定 NWP 数据包含 N个观测

点，将第 i个观测点的 NWP 数据记为 ( )i i Ix ，其

中 I 为时间序列 1,2, ,I N  。经过双层 LSTM 提

取输入信息中隐藏的时序关联信息，得到中间输出

( )i i Ih ，最后将 ih 输入到全连接层，得到风电初

步预测功率 ˆiy 。 

为进一步提高预测精度，本文将会在后续模块

中基于误差序列进行二次预测。 

2.2 基于 XGBoost 的风电功率误差估计 

在基于图 2 对风电功率进行初步预测时，不可

避免地存在预测误差，由于预测误差反映了模型训

练时的不足，因此可以在后续二次预测的过程中引

入这部分误差，以弥补初步预测时的缺陷，从而达

到进一步提高预测精度的目的。 

若风电场的实际出力为 iy ，则初步预测误差序

列 1 2[ , , , , , ]i Ne e e e  E 中的 ie 可表示为 

ˆ
i i ie y y                 (1) 

由于在后续误差反馈模块中，需要基于预测误

差对风电功率进行二次预测，因此本文基于

XGBoost 并结合历史 NWP 数据与历史预测误差建

立误差估计模型，以充分提取预测误差与 NWP 数

据间的映射关系，并基于当前时刻的 NWP 数据对

未来的预测误差进行估计，为后续的误差反馈环节

进行铺垫。将风电功率初步预测的输入数据 ix 作为

XGBoost 模型的输入，风电功率预测误差 ie 作为模

型的输出，训练得到基于 XGBoost 的风电功率误差

估计模型，如式(2)所示。 

1

ˆ ( ),
L

i l li
l

e f f F


  x          (2) 

式中： îe 为初步预测误差 ie 的估计值； ( )lf  为第 l棵

树的估计值； L为树的数量； F 为回归树空间。 
在每次迭代中，XGBoost 模型会生成一棵新树

用于拟合前一棵树的残差，则第 t次迭代时 ie 的估

计值 ( )ˆ t
ie 为 

 ( ) ( 1)(ˆ ) ˆt t
i it ie ef  x            (3) 

因此，XGBoost 的优化目标函数 objf 可表示为 

( 1)
obj oss

1

ˆ( , ( )) ( )t -
i i t i

N

i
tf l e e f f



   x      (4) 

式中： oss ( )l  为损失函数； 为控制模型复杂程度的

正则项； tf 为模型的复杂程度。 

3   基于误差反馈学习的功率二次预测 

3.1 基于 CEEMDAN 的风电预测误差分解 

为进一步提高后续二次预测的精度，本文通过

CEEMDAN 对误差序列分解，充分提取不同频段的

误差信息。CEEMDAN 以经验模态分解(empirical 
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mode decomposition, EMD)为基础，通过自适应添加

白噪声使其分解结果更加准确，其误差分解的流程

如图 3 所示。 

 

图 3 基于 CEEMDAN 的风电预测误差分解的流程图 

Fig. 3 Flowchart of wind power prediction error 

decomposition based on CEEMDAN 

定义 ( )EMD  为 EMD 分解后获得的第  个误

差分解序列； 1,2, ,( )m m M Ω 为白噪声； 0,(k k   

1, , )K 为自适应系数，基于 CEEMDAN 的误差分

解过程如下。 
步骤 1：对初步预测误差序列 E多次添加白噪

声，并进行M 次 EMD，则误差序列的第 1 个分解

序列 1 1 1 1
1 2[ , , , ]Nf f f F 如式(5)所示。 

1 0
1

1

1
( )

M

m
m

EMD
M




  E ΩF         (5) 

步骤 2：当 1k  时，计算第一个误差分解序列

的余量 1R 如式(6)所示。 

 11   R E F               (6) 

步骤 3：对 1
1 ( )k mEMDR Ω 进行M 次 EMD。

第 2 个误差分解序列 2 2 2 2
1 2[ , , , ]Nf f f F ，如式(7)

所示。 

1
1

2 1
1 1[ ( )

1
]

M

m
m

EMD ε EMD
M 

 F R Ω       (7) 

步骤 4：当 2,3, ,k K  时，计算第 k个余量 kR

与第 1k  个分解序列 1kF ，如式(8)和式(9)所示。 
1k k k  R R F              (8) 

1
1

1

( )
1

[ ]
M

k
k k m

m

k EMD ε EMD
M





  R ΩF     (9) 

步骤 5：直到余量误差无法继续分解时停止迭

代，则最终余量 1 2[ , , , ]Nr r r R 如式(10)所示。 

1

K

k
k

  R FE              (10) 

最终，预测误差 E的分解序列组成的矩阵 E可

以表示如式(11)所示。 
1 1 11

1 2
2 2 22

1 2

1 2

1 2

, , ,

, , ,

, , ,

, , ,

N

N

k k kk
N

N

f f f

f f f

f f f

r r r

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
  

 
 






 


 

F

F

F

E

R

        (11) 

3.2 基于注意力机制与误差反馈的功率二次预测 

为充分利用初步预测结果中的误差信息来指

导和优化模型训练，减小风电功率预测误差，本文

在 NWP 输入数据的基础上将基于 CEEMDAN 获得

的误差分解序列作为附加性反馈输入，构建包含两

类输入、单类输出的风电功率二次预测模型。在风

电功率二次预测中，通过引入上述误差分解序列来

引导预测模型有针对性地改进其学习过程中存在的

缺陷和不足，从而进一步提高预测精度。 
基于注意力机制与误差反馈的功率二次预测

模型主要由双层 LSTM 与注意力层两部分构成，其

结构如图 4 所示。本文在输入层后加入注意力层，

为不同频段的误差分解序列动态分配权重，从而深

度挖掘初步预测误差中的有效信息，大幅提高网络

模型的预测精度
[29]

。 

 

图 4 基于注意力机制与误差反馈的功率二次预测结构图 

Fig. 4 Structure of wind power secondary prediction based on 

attention mechanism and error feedback 
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在图 4 的模型中，将式(11)中第 i时刻误差分解

结果记作 1 2 T[ , , , , ]k
i i i i if f f rE  ，双层 LSTM 输出

的风电功率预测序列记为 1 2[ , , , ]Hi i i iy y y Y ，其中

H 为第二层 LSTM 中神经元的个数，并将二者的组

合向量记为 1 2 1 2[ , , , , , , , , ]k H
i i i i i i i if f f r y y y  a 。采

用单层网络计算注意力权重，如式(12)所示。 

 w wa ( )ii i W baW           (12) 

式中： a
iW 为组合向量的注意力权重系数序列，

a a a a
,1 ,2 , 1[ , , , ]i i i i k Hw w w   W ； ( )  为激活函数； w

iW 和

wb 分别为注意力层的权重矩阵和偏置向量。 

基于 Softmax 函数对 a
iW 进行归一化处理，归

一化后的注意力权重 n n n n
,1 ,2 , 1[ , , , ]i i i i k Hw w w   W ，则

i时刻的第 (1 1)k H   ≤ ≤ 个组合向量所对应

的权重 n
,iw  为 

a
,n

,
a
,

1

exp( )i
i K

i

w
w

w





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式中，含有误差信息的组合向量 ia 经注意力层动态

分配权重后记作 iE ，其计算表达式为 

n 1 n 2 n n
,1 ,2 , , 1n

n 1 n 2 n
, 2 , 3 , 1

, , , , ,

, , ,

k
i i i i i k i i k i

i i i H
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w y w y w y



   

 
    
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



E W a  

(14) 
式中，“”为哈达玛积。 

将 iE 输入到全连接层中，得到最终的风电功率

二次预测结果 iy。  

4   算例分析 

为全面验证本文所提方法的有效性和优越性，

利用我国华中地区某实际风电场 2021 年 9 月到 2022
年 9 月的风电功率实测数据及相应的 NWP 数据进

行算例分析，其中风电场总装机容量为 95.5 MW，

时间分辨率为 15 min，一天共计 96 组数据。 

4.1 误差评价指标 

为对基于误差反馈的风电功率预测模型进行评

价，本文采用绝对平均误差(mean absolute error, 

MAE)与均方根误差(root mean square error, RMSE)

作为评价指标[30]，误差评价指标的值越小代表模型

预测精度越高，MAE 与 RMSE 的具体计算分别如

式(15)和式(16)所示。 

AE
1

ˆ| |1 yN

y

y y
M

N C
 

 


           (15) 

2

MSE
1

ˆ( )1 yN

y

y y
R

N C
 

 


          (16) 

式中： yN 为样本个数； 为计数变量； y 为样本

数据的真实值； ŷ 为模型的预测值；C 为开机总

容量。 
4.2 模型参数设置 

在风电功率初步预测阶段，设置第一层 LSTM

神经元个数为 256，第二层 LSTM 神经元个数为 16，

激活函数为 Relu，选择 Adam 优化器对模型进行训

练，设置学习率为 0.001，迭代 400 次。在风电功率

初步预测误差估计阶段，其参数设置如表 1 所示。 
表 1 XGBoost 参数设置 

Table 1 XGBoost parameter settings 

参数 数值 

迭代次数 100 

树深度 10 

学习率 0.1 

下采样 0.8 

此外，为充分验证本文所提方法对初步预测环

节精度的改善效果，二次预测环节各参数均保持与

初步预测环节相同。 
4.3 预测结果对比 

为验证本文所提方法的有效性，本文选取

SVM、卷积神经网络(convolutional neural network, 

CNN)-门控循环单元(gate recurrent unit, GRU)、CNN- 

LSTM、初步预测(与本文方法相比未加入误差反馈、

误差分解、注意力机制)、误差反馈(与本文方法相

比加入误差反馈，但未引入误差分解和注意力机制)

作为本文所提方法的对照组。从每个季度随机抽取

2 作为典型日，对不同方法的预测性能进行展示和

对比分析，具体评价结果如表 2 所示。 

由表 2 可知，在全部典型日中，本文所提方法

相较于与其他对照组 ( 其中 CNN-LSTM 、与

CNN-GRU 均为混合模型)，其预测精度均能达到最

高。此外，基于误差反馈的学习方法在挖掘预测误

差中蕴含的信息基础上，在多数典型日下实现了精

度更高的功率预测，本文所提方法在误差反馈学习

的基础上加入了误差分解与注意力机制，将注意力

集中于对风电场实际出力最相关的误差序列，从而

进一步改善风电功率的预测性能。因此本文所提方

法尽管在预测过程中引入了预测误差，但是在注意

力机制对各误差序列的引导下，本文所提方法相较

于初步预测，其预测精度存在显著提升。 
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表 2 典型日误差统计 

Table 2 Error statistics on typical days 

% 

本文方法 误差反馈 初步预测 CNN-LSTM CNN-GRU SVM 
典型日 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

1 2.30 3.66 3.19 4.69 2.50 4.07 2.44 3.94 2.50 3.99 3.06 4.09 

2 1.12 1.74 1.84 2.44 2.52 3.14 1.82 2.55 2.94 4.08 2.74 3.20 

3 1.35 2.41 1.54 2.72 1.38 2.45 1.82 2.85 2.21 3.13 3.60 4.83 

4 2.16 3.04 2.50 3.51 2.91 4.59 3.86 4.96 4.24 6.15 6.73 8.51 

5 1.74 2.50 1.86 2.76 2.00 2.81 1.99 2.61 2.21 3.05 2.34 2.89 

6 2.02 2.79 2.63 4.17 3.10 4.53 2.96 4.18 3.56 4.91 5.34 6.22 

7 2.58 3.71 2.58 3.65 4.43 6.98 5.23 7.73 4.12 6.55 6.70 8.29 

8 1.70 2.52 2.06 2.94 2.15 3.24 2.48 3.66 2.83 3.85 3.20 3.97 

为更加直观地展示不同方法的预测效果，以典

型日 1 为例，图 5 给出上述 6 种方法的预测曲线。

整体而言，本文所提方法得到的预测功率曲线相比

于其他方法更贴近风电场真实出力，其预测偏差在

不同时间点均维持在较低的水平。 

 

图 5 典型日 1 预测结果 

Fig. 5 Prediction results on typical day 1 

为进一步统计分析该典型日下不同方法的预

测误差水平，图 6(a)—图 6(f)分别展示了本文所提

方法、误差反馈、初步预测、CNN-LSTM、CNN- 

GRU、SVM 的误差的分布情况。与其他方法相比，

本文所提方法得到的误差分布更加集中且接近于

0，预测误差超过 65%的样本占比小于 1%，最大预

测误差不超过7%。因此，相较于其他方法，本文所

提方法预测精度更高。 

模型储存空间大小可以在一定程度体现模型

的复杂度[31]。表 3 中展示了典型日 1 中本文方法、

初步预测、CNN-LSTM 的预测时长与文件大小。 

 

图 6 典型日 1 误差相对频率分布 

Fig. 6 Error relative frequency distribution on typical day 1 

表 3 模型复杂度与预测时长 

Table 3 Model complexity and prediction duration 

方法 储存空间/kB 预测时长/ms 

本文方法 7647 151 

初步预测 3813 71 

CNN-LSTM 4792 97 

基于表 3 结果进行分析，本文所提方法的模型

文件大小与预测时长相较于对比方法未出现显著增

大，因此本文所提方法并未显著增加模型的复杂度。 
为了阐述注意力机制的作用机理，本文分析误
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差序列与风电场实际出力的相关系数以及其自身的

注意力权重，如图 7 所示。 

 

图 7 典型日 1 相关系数与注意力权重 

Fig. 7 Correlation coefficient and attention 

weights of typical day 1 

本文所提方法基于 CEEMDAN 将误差信息分

解为 5 个序列，并基于注意力对其分配权重。由图

7 分析可知，本文所提方法的注意力权重和误差序

列与风电场出力的相关系数具有相似的变化趋势，

由此可以推断：在注意力机制的作用下，能够改善

预测性能的误差序列被赋予了更高的权重。因此，

本文所提方法可以将注意力集中于这些重要的误差

序列，从而提升风电功率预测的精度。 
为进一步验证本文所提方法的预测效果，在全

年范围内对不同方法的平均预测精度进行统计。表

4 给出了本文所提方法、误差反馈方法、初步预测、

CNN-LSTM 在全年的 MAE 与 RMSE。相较于初步

预测模型，仅加入误差反馈的学习方法整体上小幅

提升了预测精度，其 MAE 下降 0.20%，RMSE 下

降 0.36%。本文方法在进一步加入误差分解与注意

力机制后，其预测精度较初步预测有进一步提高，

MAE 下降 0.62%，RMSE 下降 0.88%。 
表 4 全年预测精度对比 

Table 4 Comparison of annual prediction precision 

% 

方法 MAE RMSE 

本文方法 2.69 4.10 

误差反馈 3.11 4.62 

初步预测 3.31 4.98 

CNN-LSTM 3.94 5.52 

本文对全年不同季节的预测精度进行统计，结

果分别如图 8、图 9 所示。 
对比图 8、图 9 中初步预测与仅加入误差反馈

的预测方法可以发现，在春季加入误差反馈后预测 

 

图 8 全年 MAE 统计 

Fig. 8 Annual MAE statistics 

 

图 9 全年 RMSE 统计 

Fig. 9 Annual RMSE statistics 

精度没有明显变化，在夏季、冬季加入误差反馈后

预测精度有明显提高，而在秋季加入误差反馈后预

测精度反而有明显下降。这是因为仅加入误差反馈 
对误差序列学习不充分，直接对模型进行反馈训练

无法稳固地实现全年各季度预测精度的全面提升。

相比之下，本文所提方法进一步引入误差分解与注

意力机制，为不同频段的误差分配权重，充分学习各

误差中所蕴含的大量信息，使得其风电功率预测结

果在全年不同季节的预测精度均能实现稳固提升。 

5   结论 

为提升风电功率预测精度，本文提出了一种融

合深度误差反馈学习和注意力机制的短期风电功率

预测方法。结合算例仿真并与多种传统预测方法对

比，可得到以下结论。 
1) 相比于传统的风电功率预测，加入误差反馈

后的方法能够提升模型预测精度。 
2) 在误差反馈模型中引入基于 CEEMDAN 的

误差分解与注意力机制后，可以更加充分地学习误

差中的信息。本文所提方法可稳固提高不同季节的

风电预测精度，从而可靠地实现全年范围内预测性

能的提升。 
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