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摘 　 要:
 

为了提高短期风电功率预测的准确度,建立了一种基于 POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 的短期风电功率预测

模型。 首先,采用融合 Piecewise 混沌映射、鱼鹰优化算法和自适应 T 分布扰动 3 种策略对蜣螂优化算法进行改进,
以平衡蜣螂优化算法的全局探索和局部开发能力并加快其收敛速度;其次,用改进的蜣螂优化算法( POTDBO)对

变分模态分解(VMD)的分解数 K 和惩罚因子 α 进行寻优处理,提高 VMD 的分解效果,再用 POTDBO-VMD 模型对

风电功率进行分解;最后,将分解的各频率分量以及残差分量分别输入到 CNN-BiLSTM 混合模型中预测,再将各频

率分量以及残差分量的预测结果进行序列重构得到风电功率预测结果。 通过新疆某风电场和吉林某风电场的实

际数据对所提出模型进行实验,并和 CNN-BiLSTM 模型进行对比,结果显示:所提模型在决定系数 R2 上分别增加

了 4. 21%,7. 69%,表现出更好的预测精度。
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　 　 近几年,风能作为一种无污染、安全可靠的可再

生资源,得到了广泛的关注 [ 1] 。 然而,风电的出力

受气象因素影响较大,表现出随机性、间歇性和波动

性 [ 2] ,其大规模并网给电力系统的稳定运行带来了

严峻的挑战 [ 3] 。 因此,开发高精度的风电功率预测

技术具有非常重要的现实意义 [ 4] 。
传统的风电功率预测方法可大致分为物理法和

统计法 [ 5] 两大类。 物理法是基于风电场的 NWP(数

值天气预报) 时序数据、地貌等因素建立流体力学

模型来获取风电场的预测功率,该方法计算模型复

杂、计算效率较低,一般用来做中长期预测 [ 6- 7] 。 统

计法是利用历史实测数据,通过寻找数据间的潜在

规律,构建输入输出间的映射函数,从而实现风电功

率预测的方法, 主要包括自回归模型 ( autoregres-
sive, AR ) [ 8] 、 极 限 学 习 模 型 ( extreme

 

learning
 

machine,ELM) [ 9] 、 模糊推理模型 [ 10] 、 灰色相关理

论 [ 11] 以及机器学习等。 统计法不受物理模型复杂

程度的限制,因此适用于短期风电功率预测。
现阶段,基于统计法的短期风电功率预测技术

已经取得较大进展。 Wang 等 [ 12] 提出了 CNN-LSTM

模型,该模型的预测准确度明显高于单一的 CNN 模

型和单一的 LSTM 模型,但无法准确提取风电序列

中的时序信息。 Liu 等 [ 13] 采用了双向长短期记忆

( BiLSTM)模型,能够有效提取风电序列中的时序信

息。 Li 等 [ 14] 在此基础上将 CNN 模型与 BiLSTM 模

型结合,构建出 CNN-BiLSTM 模型,该模型在预测精

度上较 CNN 模型与 BiLSTM 模型有显著提升。 但

以上模型依旧难以有效提取波动剧烈的气象信息,
在恶劣天气下,模型的预测难度大幅度增加。 李润

金等 [ 15] 提出了 VMD-CNN-LSTM 混合深度学习模

型,VMD(变分模态分解)可以将非平稳的功率数据

进行平稳化处理,可以有效提取风电序列中波动剧

烈的气象信息,然而该模型中关于分解数 K 和惩罚

因子 α 难以选取最优值,会在一定程度上影响到模

型预测的精度。 陈申等 [ 16] 采用天鹰优化算法对预

测模型进行优化处理,取得了良好的预测结果,但是

该优化算法存在全局探索能力和局部开发能力不平

衡的问题,有可能陷入局部最优解。
针对上述问题,本文建立了一种改进蜣螂优化

算法的短期风电功率预测模型 POTDBO-VMD-CNN-
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BiLSTM。 首先,对蜣螂优化算法进行改进,解决其

全局探索能力和局部开发能力不平衡的问题。 其

次,用改进的蜣螂优化算法对 VMD 的模态分解数 K
和惩罚因子 α 进行寻优处理,提高 VMD 的分解性能

和分解效果。 然后,对非平稳的风电功率数据进行

适当分解,得到不同频率的分量,将其分别输入到

CNN-BiLSTM 模型中,再将不同频率分量的预测结

果进行序列重构得到最终预测结果。 最后采用新疆

某风电场和吉林某风电场的实测数据进行仿真分

析,证明该方法的有效性。

1　 变分模态分解

变分模态分解是一种自适应、非递归的分解方

法,可 以 有 效 处 理 非 平 稳 的 功 率 数 据。 相 比 与

EMD、EEMD、 WD, VMD 在采样和噪声方面更具有

鲁棒性 [ 17- 19] 。
VMD 以最小化各模态分量中心频率之和构造

模型,受约束变分模型为

min
{ u k} ,{ω k}

∑
K

k = 1
‖∂ t δ( t) + j

πt( ) u k( t) e
- jω kt‖ 2

2{ } ; (1)

s. t. ∑
K

k = 1
u k = f。 (2)

式中:k 为模态数; δ( t) 为 Dirac 分布; ω k 为中心频

率;‖·‖
 

为 L2 范数; f 为原始信号。
引入拉格朗日乘子 λ 和二次惩罚项 α ,将式

(1)由约束转为非约束问题:
L( {u k} ,{ω k} ,λ) =

α∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + j

πt( ) 􀱋 uk( t)e
- jω kt‖2

2 +

‖f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)‖2 + 〈λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)〉。

(3)
式中:􀱋为卷积算子。

2　 改进蜣螂优化算法

2. 1　 蜣螂优化算法(DBO)
蜣螂优化算法 ( DBO) 的灵感来自蜣螂群体的

生活习性, 包括滚球、 繁育、 觅食和偷窃行为 [ 20] ,
DBO 算法的原理 [ 21] 如下所示。
2. 1. 1　 蜣螂滚球

(1)无障碍模式。 滚球蜣螂通常会以太阳等环

境因素作为参考,保证粪球在直线上滚动,位置更新

公式为

X i( t + 1) = X i( t) + akX i( t - 1) +
b X i( t) - Xworst( t) 。 (4)

式中: X i( t + 1) 为第 i 只蜣螂在第 t+1 次迭代时的

位置;k 为偏转系数,取值为(0,2] ;b 取值为( 0,1) ;
a 取 1 表示无偏差,取-1 表示偏离原方向; Xworst( t)
为当前种群最差位置。

(2)有障碍模式。 当滚球蜣螂遇到障碍物无法

前进时,会通过跳舞行为调整前进方向,位置更新定

义为

X i( t + 1) = X i( t) + X i( t) - X i( t - 1) tan θ。

(5)
式中: θ ∈ [0,π] 。
2. 1. 2　 蜣螂繁育

雌性蜣螂会寻找产卵区域,定义为

Lb∗ = max[X∗
best( t) (1 - R) ,Lb] ;

Ub∗ = min[X∗
best( t) (1 + R) ,Ub] ;

R = 1 - t
Tmax

。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

式中: Lb∗ 和 Ub∗ 分别为产卵区域的下限和上限;
Lb 和 Ub 分别为优化问题的下限和上限; X∗

best( t) 为

当前局部最优位置; Tmax 为最大迭代次数。
一只雌性蜣螂在一次迭代中会在产卵区域内产

下一个育雏球,育雏球的更新位置为

B i( t + 1) = X∗
best + b1(B i( t) - Lb∗ ) +

b2(B i( t) - Ub∗ ) 。 (7)
式中: B i( t + 1) 为第 i 个育雏球在第 t + 1 次迭代的

位置; b1 和 b2 为两个 1 × D 的独立随机向量中的元

素, D 为优化问题的维度。
2. 1. 3　 蜣螂觅食

刚成年的蜣螂(也被称为小蜣螂) 会从巢穴中

爬出来寻找食物,觅食区域更新为

Lb′ = max[X′best( t) (1 - R) ,Lb] ;

Ub′ = min[X′best( t) (1 + R) ,Ub] 。{ (8)

式中: X′best( t) 为当前全局最优位置; Lb′ 和 Ub′ 分
别为最优觅食区域的下限和上限。

小蜣螂位置更新为

X i( t + 1) =X′best( t) + C1 [X i( t) - Lb′] +
C2 [X i( t) - Ub′] 。 (9)

式中:C1 为服从正态分布的 1×D 的随机向量中的元

素;C2 为取值(0,1)的 1×D 的随机向量中的元素。
2. 1. 4　 蜣螂偷窃

在蜣螂种群中,会有一部分蜣螂偷窃其他蜣螂

的粪球,偷窃蜣螂的位置更新为

X i( t + 1) =X′best( t) + Sg·

[ X i( t) - X∗
best( t) - X i( t) -X′best( t) ] 。

(10)
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式中: S 为常数; g 为服从正态分布的 1 × D 的随机

向量中的元素。
2. 1. 5　 种群划分

在蜣螂优化算法中,滚球蜣螂、繁育蜣螂、小蜣

螂、偷窃蜣螂的数量比例为 6 ∶6 ∶7 ∶11。
2. 2　 多策略融合的改进蜣螂优化算法 POTDBO

普通的 DBO 算法具有寻优能力强的特点,但是

也存在全局探索能力和局部开发能力不平衡的问

题,有可能陷入局部最优。 针对以上缺点,引入以下

3 种策略对 DBO 算法进行改进。
2. 2. 1　 采用 Piecewise 混沌映射

混沌映射可以增加粒子的多样性,减少粒子的寻

优时间。 在初始化位置更新过程中,采用 Piecewise
混沌映射代替 DBO 算法中的随机分量,表达式为

X n + 1 =

X n

P
,0 ≤ X n < P;

X n - P
0. 5 - P

,P ≤ X n < 0. 5;

1 - P - X n

0. 5 - P
,0. 5 ≤ X n < 1 - P;

1 - X n

P
,1 - P ≤ X n ≤ 1。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

(11)

式中: P = 0. 4。
2. 2. 2　 融合鱼鹰优化算法

DBO 算法中,在无障碍模式下,滚球蜣螂的位

置更新过于依赖当前种群的最差位置,导致全局探

索能力较弱。 鱼鹰优化算法 [ 22] 具有很强的全局勘

探能力,可以弥补 DBO 算法的缺陷。 采用鱼鹰算法

第一阶段的全局勘探策略公式代替无障碍模式下滚

球蜣螂的位置更新公式,鱼鹰算法第一阶段的全局

勘探策略公式为

XP1
i,j = X i,j + r i,j(SF i,j - I i,jX i,j) 。 (12)

式中: XP1
i,j 为第 i 只鱼鹰在第一阶段时第 j 维的位置;

SF i,j 为鱼鹰选中的鱼; r i,j 为 0 ~ 1 的随机数; I i,j 取 0
或 1。
2. 2. 3　 融合自适应 T 分布扰动策略

采用自适应 T 分布策略对蜣螂个体位置进行

扰动。 其中,迭代前期 t( iter) 很小,类似柯西异变,
而迭代后期 t( iter) 偏大,类似高斯异变,这就使得

DBO 算法在迭代前期具有更好的全局探索能力,在
迭代后期具有更好的局部开发能力,具体的位置更

新公式为

X i_new = X i + t( iter)X i。 (13)
式中: X i_new 和 X i 分别为变异后和变异前种群中第 i
个体的位置; t( iter) 为以迭代次数为自由度的 T 分

布值。
POTDBO 算法流程图如图 1 所示。

图 1　 POTDBO 算法流程图

Figure
 

1　 Flow
 

chart
 

of
 

POTDBO
 

algorithm

3　 短期风电功率预测模型的建立

3. 1　 气象因素选取

风电功率预测的主要影响因素为风速、风向、温
度等气象因素。 本文选取新疆某风电场 2018 年 3
月份的气象数据、功率数据和吉林某风电场 2019 年

1 月份气象数据、功率数据作为研究对象。 其中新

疆风电场有测风塔 70
 

m 风速、风向、温度、湿度等

11 个气象特性,吉林风电场有测风塔轮毂处风速、
风向、温度、气压等 8 个气象特性。 本文采用最大信

息系数法 [ 23] 计算每个气象因素与输出功率的相关

系数,选取相关系数较大的气象因素作为风电功率

预测模型的输入。 新疆最终筛选的气象因素为测风

塔 70
 

m 风速和测风塔 70
 

m 风向,吉林最终筛选的

气象因素为测风塔轮毂处风速和风向。
3. 2　 数据预处理

3. 2. 1　 异常数据清洗

四分位法可以分析数据集的分布特性,得到数



132　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2025 年

据的离散程度 [ 24] 。 本文采取四分位法对风电功率

数据进行清洗,剔除异常值。
3. 2. 2　 缺失数据填补

对于缺失的数据,采用线性插值法填补,计算公

式为

f( x) =
( x - x2 )
( x1 - x2 )

y1 +
( x - x1 )
( x2 - x1 )

y2 。 (14)

3. 2. 3　 数据归一化

为了统一量纲,需要对原始数据进行归一化

处理:

x′ =
x - xmin

xmax - xmin

。 (15)

3. 3　 CNN-BiLSTM 模型

本文采用一种短期风电功率预测的混合深度学

习模型 CNN-BiLSTM [ 25- 26] 。 在 CNN 层通过二维卷

积层提取气象数据的空间特征,当原始气象数据经

过二维卷积处理之后,会被降维,但其中的重要信息

会被保留。 卷积层提取的重要信息会被输入到池化

层,该层采用最大池化算法,选出特征图中最显著的

特征进行采样,经过 Flatten 层将二维数据转化为一

维数据,将一维数据输入 BiLSTM 网络中。 BiLSTM
网络能够同时获取过去到未来的数据流向特征和未

来到过去的数据流向特征,可以充分利用数据信息

中的时间特征,同时引入 Dropout(随机失活) 技术,
减少 BiLSTM 网络神经元之间的共适应性。 最后,
经过全连接层输出风电功率预测结果。
3. 4　 预测步骤

本文建立了 POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 短期

风电功率预测模型,结构图如图 2 所示,步骤如下。
步骤 1　 对原始数据进行预处理,包括异常数

据清洗、缺失数据填补、数据归一化等,同时将数据

集划分为训练集和测试集。
步骤 2 　 采用 POTDBO-VMD 将训练集和测试

集 的 原 始 功 率 数 据 分 解 为 多 个 固 有 模 态 分 量

( IMF) ,构造输入信号序列。
步骤 3 　 将训练集的信号序列输入到 CNN-

BiLSTM 网络中,得到训练好的功率预测模型;再

将测试集的信号序列输入到已经训练好的功率预

测模型中,得到各个模态分量的预测结果;最后将

各个模态分量的预测结果叠加得到最终的功率预

测值。
3. 5　 评价指标

本文采取均方根误差(RMSE) 、平均绝对误差

(MAE) 、平均绝对百分比误差(MAPE) 和决定系数

(R2 )作为评价指标:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
P̂ i - P i( )

2 ; (16)

MAE = 1
n ∑

n

i = 1
P̂ i - P i ; (17)

MAPE = n∑
n

i = 1

P̂ i - P i

P i

× 100%; (18)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
P̂ i - P i( )

2

∑
n

i = 1
P- - P i( )

2

。 (19)

图 2　 POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 模型结构

Figure
 

2　 Model
 

structure
 

of
 

POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM

4　 算例分析

4. 1　 基于变分模态法的风电功率分解结果分析

本文选择新疆某风电场 2018 年 3 月份的 NWP
数据、功率数据和吉林某风电场 2019 年 1 月份的

NWP 数据、功率数据作为变分模态分解的研究对

象,数据采样间隔为 15
 

min。
为验证 POTDBO 算法具有更强的寻优能力,本

文选取新疆某风电场和吉林某风电场的历史功率数

据,分别用 DBO 和 POTDBO 对 VMD 的模态分解数

K 和惩罚因子 α 进行寻优实验。 其中,DBO 和 POT-
DBO 的种群数量设置为 10,最大迭代次数设置为

20,K 的搜索范围为[3,15] , α 的搜索范围为[ 100,
2

 

500] 。
收敛曲线如图 3 所示,可以看出,POTDBO 具有

更快的收敛速度,且有平衡全局探索和局部开发的

能力。 此时,新疆风电场数据中,VMD 最优分解参

数为分解数 K = 10、惩罚因子 α = 1
 

591;吉林风电场

数据中,VMD 最优分解参数为分解数 K = 8、惩罚因

子 α = 1
 

151。
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图 3　 DBO 和 POTDBO 收敛曲线

Figure
 

3　 Convergence
 

curve
 

of
 

DBO
 

and
 

POTDBO

新疆风电场经 VMD 的结果如图 4 所示。 可以

看出,从 IMF1 到 IMF10,数据的波动性依次减弱,说
明存在随机因素,且会影响风电输出功率;IMF10 序

列的波动性最小,波形最平缓,可以反映风电输出功

率的整体情况。 此外,经过 VMD 的 10 个子序列与

原始信号相比,数据的波动性均有一定程度的下降,
且每个子序列没有出现比较明显的模态混叠现象,
说明原始风电功率数据经过 VMD 之后,数据质量

有所提升,进而提高了风电功率预测的准确度,表明

VMD 在提高风电功率预测准确度方面有可行性。
吉林风电场经 VMD 的结果如图 5 所示。 从图

5 可以看出,从 IMF1 到 IMF8,数据的波动性依次减

弱;IMF8 序列的波动性最小, 波形最平缓。 经过

VMD 之后,数据质量有所提升,进一步表明 VMD 在

提高风电功率预测准确度方面有可行性。
4. 2 　 基于 POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 模型的

风电功率预测结果分析

本文选择新疆某风电场 2018 年 3 月份的 NWP
数据、功率数据和吉林某风电场 2019 年 1 月份的

NWP 数据、功率数据作为变分模态分解的研究对

象,数据采样间隔为 15
 

min。 新疆风电场共计 2
 

976
组数据,前 2

 

679 组数据作为训练集,后 297 组数据

作为测试集;70
 

m 风速、风向为功率预测模型的输

入,风电功率为功率预测模型的输出。 其中, VMD
的模态分解数 K 和惩罚因子 α 分别为 10 和 1

 

591。

吉林风电场共计 2
 

976 组数据,前 2
 

679 组数据作为

训练集,后 297 组数据作为测试集;轮毂处风速、风
向为功率预测模型的输入,风电功率为功率预测模

型的输出。 其中,VMD 的模态分解数 K 和惩罚因子

α 分别为 8 和 1
 

151。

图 4　 新疆风电场历史功率序列 VMD 图

Figure
 

4　 VMD
 

of
 

historical
 

power
 

series
 

of
 

Xinjiang
 

wind
 

farm

图 5　 吉林风电场历史功率序列 VMD 图

Figure
 

5　 VMD
 

of
 

historical
 

power
 

series
 

of
 

Jilin
 

wind
 

farm
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CNN 层采用二维卷积层,卷积核尺寸为 3×1,步
长为[1,1] ,卷积核个数为 32,池化层采用最大池化

算法,激活函数采用 Sigmoid;BiLSTM 网络中考虑到

过拟合的影响,隐含层个数并非越多越好,最终设置

两层 LSTM,神经元数目分别为 128 和 32;优化器为

Adam,最大训练次数为 100 次,初始学习率 0. 01,学
习率调整因子 0. 01,全连接层激活函数为 tanh。 为了

验证本文模型的有效性,同时选取 CNN-BiLSTM 模型

进行对比,风电功率预测结果和误差如图 6 所示。
从表 1 可以看出,经过 POTDBO-VMD 模型分解

之后,风电预测模型的准确度得到了大幅提升。 在

新疆风电场中,与 CNN-BiLSTM 模型相比,本文所提

出的模型在 RMSE 上降低了 54. 03%,MAE 降低了

51. 90%,MAPE 降低了 60. 77%,R2 提高了 4. 21%。
在吉林风电场中,与 CNN-BiLSTM 模型相比,本文所

提出的模型在 RMSE 上降低了 53. 13%,MAE 降低

了 53. 97%, MAPE 降 低 了 48. 28%, R2 提 高 了

7. 69%。 结果表明, POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 模

型在短期风电功率预测方面有着更好的预测精度,
证明了本文方法的有效性。

图 6　 风电功率预测结果和误差对比图

Figure
 

6　 Comparison
 

chart
 

of
 

wind
 

power
 

prediction
 

results
 

and
 

errors

表 1　 风电功率预测评价指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

for
 

wind
 

power
 

prediction

数据来源 预测模型 RMSE / MW MAE / MW MAPE / % R2

新疆

吉林

CNN-BiLSTM 14. 53 11. 08 8. 87 0. 949
本文方法 6. 68 5. 33 3. 48 0. 989

CNN-BiLSTM 6. 55 4. 78 13. 92 0. 910
本文方法 3. 07 2. 20 7. 20 0. 980

5　 结论

本文建立了 POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM 的短

期风电功率预测模型,得到以下结论。
(1)改进蜣螂优化算法( POTDBO) 具有更快的

收敛速度,且有平衡全局探索和局部开发的能力。

(2) 采用 POTDBO 算法对 VMD 的参数 K 和 α
进行寻优处理,可以避免因 K 和 α 选择不适而造成

虚假模态或模态混叠现象,进一步提高 VMD 的分

解效果。
(3)针对气象信息波动剧烈、难以有效提取的

情况,采用 POTDBO-VMD 模型对非平稳的风电功
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率数据进行处理。 实验数据表明,本文建立的改进

蜣螂优化算法的短期风电功率预测模型具有更好的

泛化能力。
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Short-term
 

Wind
 

Power
 

Prediction
 

Based
 

on
 

Improved
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Beetle
 

Optimization
 

Algorithm
 

JIANG
  

Jiandong1 ,
 

ZHANG
  

Haifeng1 ,
 

GUO
  

Jiaqi2
 

(1. School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. Anyang
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Company,
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Henan
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Anyang
 

455000,
 

China)

Abstract:
   

A
 

short-term
 

wind
 

power
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

POTDBO-VMD-CNN-BiLSTM
 

was
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

short-term
 

wind
 

power
 

prediction.
 

Firstly,
 

three
 

strategies
 

were
 

adopted
 

to
 

improve
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm,
 

including
 

integrating
 

Piecewise
 

chaotic
 

mapping,
 

integrating
 

Osprey
 

optimiza-
tion

 

algorithm,
 

and
 

integrating
 

adaptive
 

T-distribution
 

perturbation,
 

in
 

order
 

to
 

balance
 

the
 

global
 

exploration
 

and
 

local
 

development
 

capabilities
 

of
 

the
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm
 

and
 

accelerate
 

its
 

convergence
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

improved
 

dung
 

beetle
 

optimization
 

algorithm
 

( POTDBO)
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

decomposition
 

number
 

and
 

penalty
 

factor
 

of
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( VMD)
 

to
 

improve
 

the
 

decomposition
 

effect
 

of
 

VMD.
 

Then,
 

the
 

POTDBO-VMD
 

model
 

was
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

wind
 

power.
 

Finally,
 

the
 

decomposed
 

frequency
 

components
 

and
 

residual
 

components
 

were
 

input
 

into
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

hybrid
 

model
 

for
 

prediction,
 

and
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

frequency
 

component
 

and
 

residual
 

component
 

were
 

sequentially
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

wind
 

power
 

prediction
 

results.
 

The
 

proposed
 

model
 

was
 

experimentally
 

tested
 

using
 

actual
 

data
 

from
 

wind
 

farms
 

in
 

Xinjiang
 

and
 

Jilin.
 

Compared
 

with
 

the
 

CNN-BiLSTM
 

model,
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

increased
 

by
 

4. 21%
 

and
 

7. 69%
 

on
 

R2
 

respectively,
 

demonstrating
 

better
 

prediction
 

accuracy.
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