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基于 DCT-Channel Attention-TCN-Transformer
混合模型的短期风电功率预测方法

江善和， 徐小艳， 陈文胜
（安庆师范大学 电子工程与智能制造学院， 安徽 安庆 246011）

摘 要： 针对风电功率预测数据的特征复杂性和高波动性难题，文章提出了一种基于离散余弦变换-通道注意
力-时间卷积网络-Transformer（DCT-Channel Attention-TCN-Transformer）的混合模型。该方法引入基于 DCT 的
通道注意力机制，旨在捕捉输入信号的频率特征与多尺度信息，增强模型对不同通道特征的选择性；利用 TCN
提取时间依赖性特征，降低预测的不确定性；结合 Transformer 模型的自注意力机制，实现对长时间序列数据的

全局依赖建模，提升预测精度。基于 Bangalore 某风电场数据预测结果表明：该模型的决定系数（R2）达到 0.998；
相较于 RNN，LSTM，GRU 和 TCN-Transformer， 所提方法的平均绝对误差 （MAE） 分别降低 85.53%，75.69%，

78.60%和 71.10%，均方根误差（RMSE）分别降低 80.61%，73.65%，74.26%和 72.20%。 研究表明，文章所提混合

模型预测方法具有优异的预测性能与稳健性。
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0 引言
随着全球对可再生能源需求的日益增长，风

力发电已成为现代能源体系的重要组成部分[1]。 然
而，受风资源间歇性和不确定性的影响，风电功率
预测面临极大挑战[2]，尤其是短期预测（通常指未
来数小时至一日）。短期预测的精度直接关系到电
网调度、能量管理及系统的稳定运行。实现高精度
的短期风电功率预测， 不仅能降低风电波动引发
的电网不稳定风险， 还能优化发电计划并降低备
用容量需求，显著提高风电并网的安全性和可
靠性。

现有风电功率预测模型及优化方法虽已取得
阶段性成果，但仍存在预测精度低、模型鲁棒性差
等问题。 自回归移动平均（ARMA）[3]、差分自回归
移动平均（ARIMA）[4]等传统统计预测方法难以有
效捕捉风电数据的非线性特征，使预测性能受到
极大限制 。 为此 ， 诸多学者引入支持向量机
（SVM）[5]、随机森林（RF）[6]、极限学习机（ELM）[7]等
机器学习方法，提高了复杂数据的处理能力，但在
面对风电数据的长时间依赖性和多尺度特征时仍
显不足。

随着深度学习算法的提出和应用， 长短期记

忆网络 LSTM[8]、门控循环单元（GRU）[9]、循环神经
网络（RNN）[10]、卷积神经网络（CNN）[11]等模型在时
间序列预测领域得到了广泛应用， 取得了较好的
应用效果。 深度学习模型在处理时序数据中优势
突出，但在长时间依赖、频率信息提取和通道间相
互依赖性的处理上仍存在着局限性， 导致整体预
测精度难以进一步提升。由此可见，单一预测模型
难以全面捕捉风电数据中的复杂非线性与多尺度
特征。

为了提高预测模型的准确性和鲁棒性， 研究
者提出了采用模型组合的方式 [12，13]，融合不同模
型优势以弥补单一模型的局限性， 以此改善风电
功率预测结果的精度和稳定性。 文献[14]构建了
融合变分模态分解（VMD）、模糊熵（FE）、卷积神
经网络（CNN）和双向长短期记忆神经网络（BiL-
STM）的组合预测模型，发挥多类算法优势，但该
模型在处理数据的时间依赖性时仍存在局限性。
徐钽提出了 TCN-Wpsformer 混合模型 [1]，先借助
位置编码提取数据特征并将其与位置编码拼接，
再引入 TCN完成模型搭建。该模型通过位置编码
增强了特征提取， 但其对长时间序列数据的处理
能力仍受限于位置编码的设计， 无法充分捕捉全
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局依赖性。
针对上述问题， 本文提出了一种基于离散余

弦变换-通道注意力-时间卷积网络-Transformer
（DCT-Channel Attention-TCN-Transformer） 的混
合模型用于短期风电功率预测。 首先，引入 DCT
增强的通道注意力机制，利用 DCT 对数据进行频
域转换， 精准选择和响应风电数据中各通道有效
特征，充分捕捉数据频率信息，增强模型对关键特
征的敏感性，提升整体预测性能；其次，采用 TCN
处理序列数据，提取时间依赖性特征，结合残差连
接应对梯度消失问题，提高模型的稳定性；最后，
将 Transformer 自注意力机制与 TCN 融合， 强化
长时间序列数据的全局依赖建模， 进一步提升模
型预测精度和泛化能力。 所提混合模型可高效提
取频域和时域特征， 大幅提高复杂时序数据的处
理能力， 有效增强风电功率预测模型的预测准确
性和鲁棒性。
1 离散余弦变换-通道注意力
1.1 离散余弦变换（DCT）

DCT 可实现时域信号向频域信号的转换 [15]，
将信号分解为若干余弦基函数的加权和。 该方法
广泛应用于数据压缩、图像处理和信号分析领域，
在捕捉信号频率成分方面优势明显。 时序数据转
换至频域后， 可更清晰地揭示信号中的周期性特
征和低频分量。

对于长度为 N的一维序列 xn，其 DCT 的变换
公式为

xk=Σ
N-1

n=0 xn·cos
π
N n+ 1

2( )[ ]k （1）

式中：xk为频域中的第 k 个 DCT 系数， 表示信号
在对应频率下的幅度。

对时序数据应用 DCT，能够将原始信号分解
为多组不同频率成分的线性组合， 直观开展频域
能量分布特性分析。 一维序列 xn的 DCT 逆变换
表达式为

xn=
1
N X0+2Σ

N-1

k=1 xk·cos
π
N n+ 1

2( )[ ]k{ } （2）

式中：xn为时域信号的第 n 个样本。
1.2 通道注意力机制（Channel Attention）

Channel Attention 由 SENet 提出 [16]， 核心为
Squeeze-and-Excitation（SE）模块，能够反映全局
信息、 捕捉通道间的依赖关系， 增强特征表示能
力，其结构如图 1所示。

SE 模块由 Squeeze 和 Excitation 两部分组
成。 Squeeze 模块通过全局平均池化（Global Av-
erage Pooling）提取全局空间信息；Excitation 模块
利用全连接层和非线性激活函数 （如 ReLU 和
Sigmoid）捕捉通道间的相互关系并生成注意力向
量； 最终将输入特征的各通道通过与注意力向量
对应的元素相乘进行权重调整。

给定输入特征 X∈RH′×W×C， 经卷积运算完成
Ftr提取后， 可得到输入特征图 U∈RH×W×C的各通
道 uc∈RH×W，其中，H′，H，W 为特征图空间维度，C
为通道量，c∈（1，2，…，C）。SE模块具体操作流程
如下。

①Squeeze阶段：通过全局平均池化压缩空间
维度，生成通道描述符 zc∈RC。

zc=Fsq（uc）=
1

H×W

H

i=1
Σ

W

j=1
Σuc（i，j） （3）

②Excitation 阶段：利用全连接层和激活函数
生成通道注意力权重 s∈RC。

s=Fex（z，W）=σ（W2·δ（W1·z）） （4）
式中：σ 为 sigmoid 函数；W1，W2为权重矩阵；δ 为
ReLU非线性激活函数。

③Reweight阶段： 将学习权重作用于原始特
征图，完成通道级特征增强。

X�=Fscale（s，U）=[s1u1，s2u2，…，sCuC] （5）
该机制通过学习各通道的重要性权重， 动态

调整模型对不同通道特征的关注程度， 增强关键
信息的提取能力。对于多通道时序数据，通道注意
力机制可充分捕捉通道间的互补信息， 强化适配
预测任务的有效特征。
2 关键时序建模方法
2.1 时间卷积网络（TCN）

TCN 是基于 CNN 构建的处理序列数据专用
建模架构[17]。 该网络通过改进卷积神经网络结构
实现时序建模，核心包含因果卷积、膨胀卷积与残
差连接 3大模块。 图 2为 kernel size=3，dilations=
[1，2，4]的 TCN结构。网络采用一维因果卷积确保
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C′ C
W
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U

Ftr

Fsq（·）
1×1×C 1×1×C

Fex（·，W）

Fscale（·，·）

X�

H

W
C

图 1 SENet 模块
Fig.1 SENet module
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Input

图 2 TCN 结构图
Fig.2 TCN architecture diagram

输出仅依赖历史输入，通过堆叠指数增长的膨
胀卷积层，使感受野呈指数扩展。 该结构仅需
O（logN）层即可覆盖长度为 N 的序列，大幅提升
长程依赖建模效率。

为缓解深层网络的梯度消失问题， 各卷积模
块均引入残差连接，通过跳跃连接保持梯度通路。
残差模块包含一个引出系列变换 F 的分支，其输
出被添加到输入 x，具体运算式为

O=Activation（x+F（x）） （6）
2.2 Transformer 模型

Transformer 模型由 Vaswani A 于 2017 年提
出，主要用于机器翻译、文本生成等序列到序列的
任务学习[18]，其核心创新在于多头自注意力机制，
编码器-解码器模型结构如图 3所示。

给定输入序列 X， 经线性变换生成查询矩阵

（Q=XWQ）、键矩阵（K=XWK）和值矩阵（V=XV），其
中，WQ，WK，XV为用于线性变换的权重矩阵。 自注
意力计算通过缩放点积形式实现，其表达式为

Attention（Q，K，V）=Softmax QKT dk■( )V （7）
式中：dk为键向量维度，作为缩放因子用于防止点
积值过大，以稳定梯度。

多头机制将注意力运算扩展到 h个独立子空
间：

MultiHead（Q，K，V）=Concat（head1，…，headh）W 0

（8）
式中：W 0为线性变换的权重矩阵。

各注意力头 headi可通过式（9）计算：

headi=Attention（QWi

Q
，KWi

K
，VWi

V
） （9）

各注意力头通过参数矩阵独立完成计算，最
终拼接后经线性变换输出。 编码器堆叠多个包含
多头注意力和前馈网络（FFN）的模块，各子层采
用残差连接与层归一化操作。 解码器额外引入掩
码机制，限制当前位置仅能关注历史信息，以此保
持模型自回归运算特性。
3 DCT-Channel Attention-TCN-Transformer
混合模型

3.1 离散余弦变换-通道注意力
原始多通道时序数据兼具复杂的非线性和非

平稳性，且掺杂大量的噪声干扰。 为此，本文采用
一种融合离散余弦变换与通道注意力机制的处理
方法，优化风电功率预测时间序列数据解析效果。
首先对多通道输入数据应用 DCT 频域变换，深度
挖掘时序波动中潜藏的频率特征， 强化模型对数
据周期变化与趋势模式的感知能力； 其次通过通
道注意力机制对频域特征进行加权处理， 动态调
整特征通道的表达强度， 实现对重要频域特征的
强化与无效信息的抑制， 从而增强对关键特征的
关注。 离散余弦变换-通道注意力（DCT-Channel
Attention）融合机制结构如图 4所示。

输入序列 X∈RC×T经离散余弦变换和通道注
意力机制融合处理的具体步骤如下：

步骤 1， 将输入特征图沿着通道维度分成 n
个子组 V=（v0，v1，…，vn-1），设定 n=C；

步骤 2，对各子组进行离散余弦变换，依据式
（1） 将时域信号转换为频域信号， 有 F n=DCT·
（V），Fn∈RT为频域表示；

图 3 编码器-解码器结构图
Fig.3 Encoder-decoder architecture diagram
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步骤 3，将所有通道 DCT 变换结果组合成频
域特征矩阵 F∈RC×T；

步骤 4， 将频域特征矩阵 F 输入通道注意力
机制，提取各通道的重要性权重。该机制通过压缩
和激励操作生成注意力向量 α=[α1，α2， …αc]∈Rc，
每个通道对应一个权重，整个过程记为 α=SE（F）；

步骤 5，将注意力权重应用于频域特征，对每
个通道频域 Fi进行加权处理，得到加权频域特征
Fi=αiFi，进一步组合为 F∈RC×T；

步骤 6，依据式（2）对加权后的频域特征进行

逆离散余弦变换（IDCT），有 xi（t）=IDCT（F），xi∈
RT为第 i个通道的反变换结果， 将频域信号还原
为时域表示；

步骤 7，将所有通道的反变换结果{x1，x2，…xC}
拼接为最终加权并还原的时域特征矩阵 X∈RC×T，
作为后续模型的输入。
3.2 混合模型

本 文 所 提 DCT -Channel Attention -TCN -
Transformer混合模型， 可通过多层次特征处理与
建模提升预测性能，模型整体结构如图 5所示。

图 4 DCT-Channel Attention 结构
Fig.4 DCT-Channel attention architecture
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首先，引入通道注意力机制，对经过 DCT 的
频域特征进行加权处理， 使模型能更有效地捕捉
数据中的关键频率成分。 加权后的特征被输入到
TCN-Transformer 模块，进行深层时序建模与后续
预测。

通过因果卷积和扩展卷积，TCN 能够捕捉长
时间序列的依赖关系，处理长时依赖的时序数据，
对风电功率的逐时或逐日预测效果显著。 TCN的
设计确保了时间顺序的正确性， 同时支持可变长
度序列输入， 在复杂的风电功率预测任务中具备
良好实用性。

作为 TCN 的补充，Transformer 通过自注意力
机制增强全局依赖建模能力， 其中多头注意力机
制可以同时关注不同位置的特征， 充分捕捉风电
功率数据中的全局模式与长距离依赖， 实现全局
视角下的预测， 进一步提高混合模型的整体预测

精度。
3.3 时间复杂度分析

在风电功率预测等对时间敏感性要求较高的
场景中， 模型的计算时间复杂度与推理效率直接
影响其实用价值。 因此，除了提高预测精度，提升
模型的实时响应能力同样至关重要。 本文所提
DCT-Channel Attention-TCN-Transformer 混合模
型在结构设计中充分考虑了效率与性能的平衡。

从离散余弦变换与通道注意力机制方面看，
对于输入张量 X∈RC×T， 各通道进行一次一维
DCT，其时间复杂度为 O（T logT），总复杂度为
O （CT logT）， 实际可采用快速余弦变换算法在
GPU支持下高效完成。SE通道注意力机制主要包
括全局平均池化[（O（T））]、两层全连接层及激活
函数运算，其整体复杂度为 O（C），在整个混合模
型中占比很小，不会对模型实时性构成显著负担。

图 5 DCT-Channel Attention-TCN-Transformer 结构
Fig.5 DCT-channel attention-TCN-transformer architecture
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TCN 模块的计算复杂度主要来自因果膨胀
卷积操作。 设输入序列长度为 T、 特征通道数为
C、卷积核大小为 k、网络层数为 L，则单层膨胀卷
积的复杂度为 O（CkT），四层残差结构的总复杂
度为 O（LCkT）。 由于采用了膨胀率按指数增长的
策略，有效扩大了感受野而不显著增加计算量。同
时， 因果卷积允许并行计算， 相较于 LSTM 或
GRU 等循环神经网络具有更高的并行性与推理
效率。

Transformer模块的计算复杂度主要集中于多
头自注意力机制和前馈神经网络。对长度为 T、模
型维度为 d的序列， 单层多头注意力机制的计算
复杂度为 O（T 2d），前馈网络复杂度为 O（Td 2）。 尽
管自注意力的时间复杂度仍呈二次增长， 但本文
采用的是三层浅层结构（3 层 Encoder-Decoder，4
头注意力，d=32），且模型输入仅采用 30 h 短时序
历史数据，实际推理时间可控，实验结果表明该混
合模型整体运行效率良好。
4 实验设计及结果
4.1 实验设计

为验证所提 DCT-Channel Attention-TCN-
Transformer混合模型在短期风电功率预测中的有
效性和优越性，本文选取 RNN[10]，LSTM[8]，GRU[9]和
TCN-Transformer[19]4 种主流短期风电功率预测模
型进行性能对比。模型验证数据采用 Bangalore某
风电场 2007 年 1 月-2021 年 7 月的实测风电数
据，采集间隔 1h，除风电功率外，同步收录气温、
露点温度、相对湿度、风速、风向、气压等气象数
据，以风电功率为预测目标变量，其余为与风电生
成相关的特征变量。

实验流程分为数据预处理、 模型训练与模型
测试三个阶段 。 其中时间特征编码采用 time
features函数完成，频率按小时级别设定。 实验基
于 Python3.6实现。 在数据预处理中，对原始数据
进行清洗和归一化处理， 以确保输入数据的质量
和模型的收敛性。 数据集按比例划分为训练集
（2007 年 1 月-2014 年 3 月）和测试集（2014 年 4
月-2021 年 7 月）。 采用滑动窗口构建时序样本，
输入序列长度设为 30，学习率为 0.000 1，丢弃率
为 0.1。
4.2 关键参数敏感性分析

混合模型的预测性能依赖关键参数的设定，

本文仅对 5个关键参数开展敏感性分析， 其余参
数采用经验取值并保持不变。 DCT频率分量保留
数反映了信号在不同频率上的特征， 故该参数的
设置至关重要；TCN 的卷积核尺寸与网络层数对
模型特征学习能力、 计算效率及特征提取效果影
响显著；Transformer 模型的关键参数主要是注意
力头数和嵌入维度。因此，本文主要对混合模型中
这 5个关键参数进行寻优，选取 Bangalore 风电场
实测数据进行测试，以平均绝对误差（MAE）作为
考核指标。

考虑到实验过程中无法枚举参数取值范围的
所有设置， 故选取若干组典型参数组合完成参数
敏感性分析。混合模型在不同参数组合下的 MAE
预测结果如表 1所示。

由表 1 可知：TCN 采用 4 级残差块结构，每
块包含 2 层因果膨胀卷积、通道数为 32、感受野
为 63；Transformer 采用 3 层编解码架构， 模型维
度为 32、隐藏层维度为 128。 在此基础上，模型最
优参数组合为 DCT 频率分量保留数为 16，TCN
卷积核尺寸为 3、 网络层数为 4，Transformer注意
力头数为 4、嵌入维度为 128。在该组合参数下，模
型 MAE 最优值为 12.115 93， 即为本文所提混合
模型的最优参数设置。
4.3 结果分析
4.3.1 预测性能分析

图 6 为本文所提混合模型在 2014 年 4 月-

表 1 不同参数组合下的混合模型预测性能结果
Table 1 Performance results of different parameter

combinations for hybrid model

DCT 频率
分量保留数

8

16

24

32

卷积核

尺度

3
5
3
3
5
3
3
5
3
3
5
3

网络

层数

4
4
6
4
4
6
4
4
6
4
4
6

2/64
15.423 71
15.672 84
15.532 67
13.102 57
12.214 93
12.184 72
12.183 45
12.231 67
12.202 58
12.218 73
12.267 84
12.238 14

4/128
15.417 32
15.668 12
15.526 81
12.115 93
12.208 65
12.076 38
12.176 92
12.225 14
12.194 31
12.212 45
12.261 27
12.229 81

8/256
15.408 95
15.653 29
15.518 43
12.132 85
12.197 31
12.162 54
12.165 83
12.214 02
12.181 49
12.201 16
12.249 83
12.217 95

TCN Transformer
（注意力头数/嵌入维度）
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2021年 7月的风电功率预测曲线。

由图 6 可知，模型通过引入 DCT 增强频率信
息提取能力， 结合通道注意力机制提升不同特征
通道的选择性，使预测曲线与真实值高度拟合，表
现出较低的误差和更强的鲁棒性。 图 7为对应预
测误差散点分布。

由图 7可以看出， 该模型的误差散点集中在
0~50 内，表明所提方法能够有效捕捉风电数据中
的多尺度特征和频率信息， 显著提高短期风电功
率预测精度。
4.3.2 性能比较分析

为进一步验证各模型在风电功率高波动期间
及复杂局部信息提取方面的泛化预测能力， 本文
选取同一年度不同季节实测样本进行对比实验，
包括 2016 年春季（3 月 10-14 日）、夏季（6 月 10-
14 日）、秋季（9 月 10-14 日）和冬季（12 月 10-14
日）的时序数据，共计 384组样本。 所有对比模型
均沿用前文统一参数配置。 图 8为 5种模型的预
测性能对比结果， 从中可以直观观测出不同模型
的预测性能差异。

由图 8 可知，本文所提混合模型可精准捕捉
数据的长期趋势与短期波动。在春季实测数据中，

针对第 35~48 时间点功率骤升、第 80~96 时间点
功率骤降两类突变工况， 模型预测曲线与实际工
况高度契合；而 RNN，LSTM 在峰值处存在明显滞
后或过平滑现象。 冬季实测数据中存在大量极端
值和复杂波动，本文模型通过 DCT 增强局部特征
提取和通道注意力机制动态加权关键信息， 有效
抑制了高频波动下的预测过冲； 夏季多峰形态时

图 6 本文混合模型的预测结果
Fig.6 Prediction results of the proposed model
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图 7 本文混合模型的预测误差散点图
Fig.7 Prediction errors of the proposed model
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（a）春季时段不同模型预测结果对比
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（b）夏季时段不同模型预测结果对比
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（c）秋季时段不同模型预测结果对比
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（d）冬季时段不同模型预测结果对比
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图 8 不同季节时段不同模型预测结果对比
Fig.8 Comparison of prediction results of different seasons

for different models
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序数据中， 本文模型预测误差波动范围明显低于
其他模型， 复杂局部信息提取性能优越； 相比之
下，GRU 与 TCN-Transformer 模型因缺乏多尺度
特征融合，对第 50~60 时间点次峰等的预测偏差
较大。

总体而言 ，DCT -Channel Attention -TCN -
Transformer模型在不同季节的预测曲线与实际观
测值高度一致， 能够准确刻画风电功率的时序波
动，对功率快速上升、下降场景具备极强的动态响
应能力。 RNN模型在建模长期依赖关系时存在梯
度消失问题，导致预测曲线波动范围偏小，难以反
映真实趋势；LSTM 模型引入门控机制，一定程度
上缓解了该问题，平稳阶段预测效果尚可，但剧烈
波动区域仍存在滞后。 GRU 作为LSTM 的简化版
本，表现介于 RNN 和 LSTM 之间，在部分区段能
够有效捕捉功率趋势 ， 但整体拟合度略低于
LSTM。 TCN-Transformer 模型凭借时间卷积模块
提升了对局部特征的感知能力， 预测结果相对平
滑，但在剧烈变化区段灵敏度不及本文所提模型。

为直观对比各模型的预测误差， 图 9给出了
春季和秋季时段的预测误差曲线。

由图 9 可知 ，DCT-Channel Attention-TCN-
Transformer模型误差幅度最小，整体分布最集中，

预测值稳定性强，可有效抑制极端误差。该模型通
过引入 DCT 频域特征提取与通道注意力机制，增
强了对复杂风电时序特征的表达能力， 在不同季
节中均保持低误差。 相比之下，RNN 模型误差波
动大、稳定性差，对非线性和突变特征建模能力不
足；LSTM 模型的误差分布相对紧凑，但在突变区
段仍出现误差峰值， 对局部动态变化响应不够及
时；GRU 模型在多数时间点误差较小， 但极端波
动时仍存在短时预测偏差；TCN-Transformer 模型
多数时间点的误差控制较为合理，但受限于其
通道间特征融合能力， 整体误差仍高于本文所提
模型。

为定量比较各模型的预测性能， 本文选取决
定系数（R2）、平均绝对误差（MAE）、均方根误差
（RMSE）3 项评价指标开展综合性能评估，各模型
指标计算结果如表 2 所示。

由表 2 可知，R2随模型复杂度提升而逐步增
大，本文所提模型的 R2数值最高，即本文所提模
型与实测数据拟合效果最优。 误差指标对比结果
显示， 相较于 RNN，LSTM，GRU 和 TCN-Trans-
former 模型 ， 本文所提模型的 MAE 分别降低
85.53%，75.69%，78.60%和 71.10%，RMSE 分别降
低 80.61%，73.65%，74.26%和 72.20%， 表明该模
型在捕捉数据趋势和细节方面具有更高的预测精
度和稳定性。

RNN 的 MAE 和 RMSE 指标在所有模型中最
高， 表明其在处理风电功率波动方面的局限性。
LSTM 与 GRU 两种基于递归神经网络的模型在
处理短期依赖关系方面表现出一定的优势， 但在
处理长时间依赖和复杂非线性特征时， 预测精度
有所降低。 TCN-Transformer 模型结合了 TCN 和
Transformer的长短期特征提取能力， 其性能表现
优于 LSTM 和 GRU 模型， 但仍低于本文所提模
型。

（a）春季时段预测误差结果
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图 9 不同模型预测误差结果对比
Fig.9 Comparison results of prediction errors of

different models

（b）秋季时段预测误差结果
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表 2 5 种不同预测方法的评价指标结果
Table 2 Evaluation index results of five prediction methods

预测方法

RNN[10]

LSTM [8]

GRU [9]

TCN-Transformer [19]

DCT-Channel Attention-
TCN-Transformer

R2

0.950 51
0.973 21
0.971 92
0.975 91

0.998 14

MAE
83.771 31
49.841 75
56.638 31
41.937 78

12.115 93

RMSE
107.032 33
78.745 77
80.618 99
74.674 55

20.743 82

·1075·

江善和，等 基于 DCT-Channel Attention-TCN-Transformer混合模型的短期风电功率预测方法



4.3.3 运行效率分析
为验证各模型预测计算效率，本文在相同实

验环境下，统计 5种模型的训练时长、总体推理耗
时、内存占用及模型参数量等，结果如表 3 所示，
训练与推理时间均采用平均值±标准差表示。

由表 3 可知， 本文所提模型推理耗时 17.6
ms，较 RNN，LSTM，GRU 大幅缩短，提速 3~4 倍，
仅较 TCN-Transformer 高出 18.1%，表明模型轻量
化设计效果良好。 该模型的单轮迭代训练耗时为
13.2 s，较其他模型有所增加，主要是 DCT 预处理
和多模块协同训练占用部分时间，整体仍在可接
受范围。 模型内存占用与参数量随模型复杂度上
升而增加，本文借助通道注意力机制实现特征压
缩，避免了显存占用激增。 总体来说，本文所提模
型在实现 R2为 0.998 预测精度的同时，兼顾了实
时响应能力，完全满足短期风电功率预测的时效
性要求。

图 10 给出了本文所提模型的训练损失和测
试损失随训练轮数的变化。

由图 10可知，训练损失随训练轮次的增加逐
步下降，表明模型在训练集上逐渐收敛。测试损
失在初始阶段明显下降， 表明模型在早期能够
较好地适应测试数据。训练后期，训练损失趋于
平稳，表明模型对训练样本拟合效果达到最优；

测试损失同样趋于稳定， 表明模型具有良好的
泛化性能。训练过程中，模型能够有效提取风电
功率数据中的多尺度特征， 并利用通道注意力
机制增强对不同频率信息的捕捉能力。 损失收
敛趋势充分验证了 DCT-Channel Attention 机制
与 TCN-Transformer 架构的有效结合。通过在通
道维度引入 DCT 增强特征选择性，模型可精准
识别风电功率数据中的频率信息， 进一步提升
对风电功率变化趋势的预测精度。同时，时间卷
积网络擅长捕捉时间序列中的短期依赖关系，
Transformer 结构则有效加强了对长时间依赖关
系的建模能力。
5 结论

针对短期风电功率预测中的非线性特征捕捉
难、功率波动剧烈及长时间依赖建模困难等问题，
本文提出了一种基于 DCT-Channel Attention-
TCN-Transformer 的混合模型。该方法通过对输入
特征的增强、时间序列特征的捕捉及自注意力机
制和多头注意力机制的应用，实现了风电功率的
高精度预测。

基于实际风电场运行数据的仿真验证表明，
本文所提模型可在保障高效运算效率的前提下，
大幅提升短期风电功率预测精度。 该模型不仅显
著提高了 R2值，还大幅降低了 MAE 和RMSE，在
捕捉风电功率数据中的频率特征和通道间相互依
赖性方面，综合性能优于其他对比模型。 实验结
果证实，混合离散余弦变换和通道注意力机制的
融合能够有效提升预测精度，本文所提模型在风
电功率预测中具有更高的准确性和鲁棒性。
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表 3 5 种不同模型的运行效率对比结果
Table 3 Comparative results of time efficiency of five

different models

RNN[10]

LSTM [8]

GRU [9]

TCN-Transformer [19]

DCT-Channel Attention-
TCN-Transformer

训练时间

s/epoch
4.2±0.3
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推理时间
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内存占

用/MB
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890
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参数量

M
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1.25
1.12
2.83

3.15

预测方法
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Short-term wind power forecasting method based on DCT-
channel attention-TCN-transformer hybrid model

Jiang Shanhe， Xu Xiaoyan， Chen Wensheng
（School of Electronic Engineering and Intelligent Manufacturing， Anqing Normal University， Anqing 246011， China）

Abstract： To address the challenges of complex and high volatility characteristics of wind power
prediction data，a hybrid model prediction method based on Discrete Cosine Transform-Channel
Attention -Temporal Convolutional Network -Transformer （DCT -Channel Attention -TCN -
Transformer） is proposed in this study. Firstly，the frequency features and multi-scale information
from the input signals by introducing a channel attention mechanism derived from the Discrete
Cosine Transform （DCT） have been captured effectively，and the selectivity of the model to
different channel features is enhanced. Then，the time -dependent feature of the data has been
extracted through a Time Convolutional Network （TCN）to further reduce the uncertainty of the
prediction.Finally，the global modeling for long time series data can be realized to further improve
the prediction accuracy of wind power by applying the Transformer model"s self -attention
mechanism. The wind power data prediction results from a wind farm in Bangalore show that the
coefficient of determination of the proposed approach is 0.998. Compared to RNN，LSTM，GRU，and
TCN-Transformer，the average absolute error （MAE）index of the proposed method was reduced by
85.53%，75.69%，78.60%，and 71.10%，respectively. Meanwhile，the root mean square error（RMSE）
index was also decreased by 80.61%，73.65%，74.26%，and 72.20%，respectively. The hybrid model
proposed in this paper has excellent prediction performance and strong robustness.
Keywords： Discrete Cosine Transform （DCT）； channel attention； time convolutional network；
transformer； wind power forecasting

·1078·

可再生能源 2026，44（8）


