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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｗｈｉｌｅ ｅａｃｈ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｃｅｎａｒｉｏ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｍｏｄｅｌ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｒｅｍａｉｎｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ｓａｂｒｉ ｅｔ ａｌ．［９］

ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｒｅｉｎ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｗｈｉｌｅ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔｓ ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｔｈｉｓ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ􀆳ｓ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｏｕｇｈ ＧＲＵ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｒｅｑｕｉｒｅ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ．

Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［１０］ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ ａｎｄ ＬＳＴＭ， ａｎｄ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ
ｔｈａｔ ＶＭＤ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ＶＭＤ ｉｓ ｈｉｇｈ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ
ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｍａｙ ｂｅ
ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ． Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄａｌ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＥＭＤ） ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ａｎｄ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｕｓｅｓ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ （ＲＢＦ）
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｓｏ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ｍｏｄｕｌｅ ｂｌｅｎｄｉｎｇ ｏｒ ｅｎｄｐｏｉｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ．
Ｈｅ ｅｔ ａｌ．［１２］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥＥＭＤ （ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ） ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＬＡＳＳＯ⁃
ＱＲＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍｏｄａｌ ａｌｉａｓｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ
ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ
ｍａｙ ｂｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｗｈｉｃｈ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， Ｘｉｏｎｇ ｅｔ ａｌ．［１３］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｂｙ ＣＥＥＭＤ
（ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ），
ｗｈｉｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｔｈｕｓ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｗｉｎｄ
ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ
ｏｆ ＣＥＥＭＤ ｉｓ ｔｈａｔ ｉｆ ｔｈｅ ｄｅｌｉｖｅｒｅｄ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ
ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ
ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ， ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
（ ＩＭＦ） ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ
ｒｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ （ＣＥＥＭＤＡＮ） ｗｉｌｌ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ． Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｔｈｅ ｆｉｎａｌ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｈａｓ ｌｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ｒｅｓｉｄｕｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ＥＥＭＤ ｒｅｓｕｌｔ， ｔｈｕｓ ｍｉｎｉｍｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｓｃｒｅｅｎｉｎｇｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｓｕｍｍｉｎｇ ｔｈｅ ＩＭＦ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｏｒｄｅｒ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｈｉｔｅ
ｎｏｉｓｅ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｇｒｅａｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ．

１　 Ｂａｓｉｃ Ｔｈｅｏｒｙ

１．１　 ＣＥＥＭＤＡＮ
　 　 ＣＥＥＭＤＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｓｉｇｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ，
ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｉｔｓ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ｍｏｄａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｃｒｏｓｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｌｅｓ． Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｆｉｒｓｔ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｅｘｔｒｅｍｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｒ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｔｒｅｎｄｓ．
Ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ａｎｄ ａｄｄｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ， ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒｉａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． ＥＭＤ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｅａｃｈ ｓｅｔ ｏｆ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ＩＭＦ． Ｔｈｅｓｅ ＩＭＦｓ ａｒｅ
ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ， ｔｈｅｎ ｒｅ⁃ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｖｉａ
ＥＭＤ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｃｒｉｔｅｒｉａ： ｉｆ ｕｎｍｅｔ， ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ； ｉｆ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ， ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｕｎｔｉｌ ＩＭＦ ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ
ｓｔａｂｉｌｉｚｅ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｉｇｎａｌ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ
ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｍｉｎｉｍａｌ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ
ｍｏｄａｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［１４］ ． Ｉｔ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｏｏ ｍａｎｙ ａｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｔｓ ｏｆ ＥＥＭＤ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｉｎ ｔｈｅ
ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ：

１） Ａ ｎｅｗ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ
ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ωｉ（ ｔ） ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｉｍｏｒｄｉａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｉｇｎａｌ
ｙ（ ｔ） ， ｉ．ｅ

ｙｉ（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） ＋ εωｉ（ ｔ） （１）
ｗｈｅｒｅ ε ｉｓ ｔｈｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ．

２） Ｔｈｅ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗ ｓｉｇｎａｌ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｙｉ（ ｔ） ｙｉｅｌｄｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＩＭＦ１

ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｒ１（ ｔ）， ｉ．ｅ

ＩＭＦ１（ ｔ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ１（ ｔ） （２）

ｒ１（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） － ＩＭＦ１（ ｔ） （３）
ｗｈｅｒｅ ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｉｍｅｓ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ａｄｄｅｄ．

３） Ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ε１Ｅ１（ωｉ（ ｔ）） ｔｏ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｒ１（ ｔ）， ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ
ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＩＭＦ２ ａｎｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｒ２（ ｔ） ， ｉ．ｅ

ＩＭＦ２（ ｔ） ＝ １
ｎ∑

１

ｉ ＝ １
（Ｅ１（ ｒ１（ ｔ）） ＋ ε１Ｅ１（ωｉ（ ｔ）））

（４）
ｒ２（ ｔ） ＝ ｒ１（ ｔ） － ＩＭＦ２（ ｔ） （５）

４） Ｔｈｅ ｒａｗ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｉｇｎａｔｕｒｅ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｉｎｔｏ Ｅｑ． （６） ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｅｘｔｒａ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ
ｒｅｍｎａｎｔｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ．

ｙ（ ｔ） ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ＩＭＦ ｊ（ ｔ） ＋ ｒ ｊ（ ｔ） （６）

１．２　 ＢｉＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 Ｕｎｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ ｈａｓ ｌｏｗ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｎｄ ｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｍｉｎｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｃａｍｅ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐａｓｔ ａｎｄ ｃａｎｎｏｔ ｍｉｎｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ ｔｈａｔ ｎｅｖｅｒ ｃａｍｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐａｓｔ．
ＢｉＬＳＴＭ［１５］ ｃａｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｍａｋｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｈｙｄｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｓｔ
ｍｏｍｅｎｔ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｌｅａｒｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｍｏｍｅｎｔ ｂｙ ｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｓｓａｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｉｎ ｂｏｔｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｈａｒｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ， ｔｈｕｓ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １．

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ

　 　 Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ［１６］ ｉｓ ａ ｗａｙ ｆｏｒ ａ ｍｏｄｅｌ
ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ．
Ｗｈｅｎ ｗｏｒｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ， ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔｓ ｂｙ
ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔ ｔｏ ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｗａｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｍａｋｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｅｖｅｎ
ｗｈｅｎ ｄａｔａ ａｒｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｏｒ ａｂｎｏｒｍａｌ ａｔ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｉｍｅ
ｐｏｉｎｔｓ．

Ａｄｄｉｎｇ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ＢｉＬＳＴＭ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ｂｅｈｉｎｄ ａ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｔｈｉｓ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｉｔｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ， ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｆｅｅｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ａｓ ｉｎｐｕｔ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ａ ＢｉＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃａｎ ｈａｎｄｌｅ ｎｏｔ
ｏｎｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｈｅ ｌｏｎｇ⁃
ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐｓ．
Ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｉｎ Ｆｉｇ． １ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｗｅｉｇｈｔ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ｂｙ Ｗ， Ｗ ＝ （ｗ１，
ｗ２，．．．，ｗＬ） ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｉｓ ｌａｙｅｒ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ
Ｗ， ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｔｈａｔ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｃｏｍｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｄａｔａ Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，．．．，ＸＴ） ． Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ

ａｓ Ｘ
～
ｔ ， ｗｈｅｒｅ Ｘ

～
ｔ ＝ （ｘ１

ｔ ｗ１，ｘ２
ｔ ｗ２，．．．，ｘＬ

ｔ ｗＬ） ， ａｆｔｅｒ ｗｈｉｃｈ

ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ⁃ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ Ｘ
～
ｔ ｉｓ ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ

ＢｉＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ．
１．３　 Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｕｃｈ ａｓ：
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ， ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ， ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｒｅｇｕｌａｒｉｓａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［１７］ ．
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ａｂｏｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＰＳＯ） ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｏｄｅｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｓｓｉｓｔ ｉｎ ｄｅｃｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｆｏｒ ｍｏｓｔ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｎｄ ｆｉｎｄ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｄｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ
ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． ＰＳＯ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｔｏ
ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ．

ＰＳＯ ｉｓ ａｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ ｏｆ ｆｏｗｌ ｆｌｏｃｋｓ［１８］ ． Ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｆｉｎｄｉｎｇ ｆｏｏｄ ｆｏｒ ｂｉｒｄ ｆｌｏｃｋｓ ｉｎ ｏｎｅ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅ ｔｏ ｓｏｌｖｅ． Ａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｉｎ Ｄ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ ｘ（ｘ１，Ｄ，ｘ２，Ｄ，．．．，
ｘＮ，Ｄ）， ｗｈｅｒｅ Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ；
ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｎ ａｒｅａ ｉｓ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ
ｖ（ｖ１，Ｄ，ｖ２，Ｄ，．．．，ｖＮ，Ｄ） ， ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｐｉ（ｐ１，Ｄ，
ｐ２，Ｄ，．．．，ｐｉ，Ｄ） ｉｔ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｓ ｐｂｅｓｔ， ａｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｐｇ（ｐ１，Ｄ，．．．，ｐ２，Ｄ，．．．，
ｐｇ，Ｄ） ｉｔ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｓ ｇｂｅｓｔ ． Ｔｈｅ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｃａｎ ｂｅ

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：
ｖＮ，Ｄ ＝ ａ·ｖＮ，Ｄ ＋ ｃ１·ｒａｎｄ（ｐｉ，Ｄ － ｘＮ，Ｄ） ＋

ｃ２·ｒａｎｄ（ｐｇ，Ｄ － ｘＮ，Ｄ） （７）
ｘＮ，Ｄ ＝ ｘＮ，Ｄ ＋ ｖＮ，Ｄ （８）

ｗｈｅｒｅ ａ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｔａｋｅｓ ａ
ｎｏｎ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｌｕｅ； ｃ１ ａｎｄ ｃ２ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｆａｃｔｏｒ； ａｎｄ ｒａｎｄ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ［０， １］ ．

Ｔｈｅ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ
ｂｅｌｏｗ：

Ｓｔｅｐ １： Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｌｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｓｅｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ Ｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｍ， ａｎｄ ｓｅｔ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃ
ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｂｅｓｔ ｏｆ ａｎ ｐｅｒｓｏｎ ａｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｐｏｓｉｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｃｅ ａｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｇｂｅｓｔ ．

Ｓｔｅｐ ２：Ａｔ ｅａｃｈ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｈｅａｌｔｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ．

Ｓｔｅｐ ３：ｐｂｅｓｔ ｉｓ ｕｐ ｔｏ ｄａｔｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ⁃ｅｄｇｅ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｏｓｔ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃ
ｏｐｔｉｍｕｍ．

Ｓｔｅｐ ４： Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ ｈｅａｌｔｈ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐｒｉｃｅ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃ
ｏｐｔｉｍｕｍ， ｇｂｅｓｔ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ．

Ｓｔｅｐ ５：Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｌｉｇｈｔ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｕｐ ｔｏ ｄａｔｅ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ Ｅｑｓ．
（７） ａｎｄ （８） ．

Ｓｔｅｐ ６：Ｒｅｐｅａｔ Ｓｔｅｐｓ ２ ｔｏ ５ ｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ． Ｓｔｏｐ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｒ ｒｅａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．

２　 Ｄｅｓｉｇｎｅｄ Ｍｏｄｅｌ

２．１　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｃａｎ ｂｅ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｓｔｅｐ １： Ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ＩＭＦ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ＩＭＦ ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｓｍｏｏｔｈｅｄ
ｂｙ ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；

Ｓｔｅｐ ２： Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｍｏｄｅｌｅｄ ｕｓｉｎｇ ＢｉＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｔｏｐ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ２０％ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；

Ｓｔｅｐ ３：Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｎ

ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｓｔｅｐ ４：Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｍａｄｅ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｌｌ
ｆａｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｓｕｍｍｅｄ ａｎｄ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｔｏ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｔｏ
ａｃｑｕｉｒｅ ｔｈｅ ｕｌｔｉｍａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
２．２　 Ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ ｉｓ
ｃｌｏｓｅｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ａｔ
ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｍｏｓｔｌｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ， ａｎｄ ｓｏｍｅｔｉｍｅｓ ｅｖｅｎ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｒｉａｌｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＢｉＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｃｉｔｅｄ． Ｇｒｅｆｆ［１９］ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ
ｎｅｕｒｏｎｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＬＳＴＭ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３．

Ｆｉｇ． ３　 ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３　 Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｉｅｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ， Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄａｔａ
ｆｒｏｍ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ Ｓｃａｄａ ｉｎ Ｔｕｒｋｅｙ ｉｎ ２０１８ ａｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅ ｄａｔａｓｅｔｓ Ａ ａｎｄ Ｂ． Ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ Ａ，
ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ ｆｒｏｍ ００ ∶ ００ ｏｎ １ Ｆｅｂｒｕａｒｙ
２０１８ ｔｏ ２３ ∶ ５０ ｏｎ ２８ Ｆｅｂｒｕａｒｙ ２０１８， ｔｈｅ ｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ４０３２， ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ
１０ ｍｉｎ； Ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ， ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ｉｓ ｆｒｏｍ
００ ∶ ００ ｏｎ １ Ａｕｇｕｓｔ ２０１８ ｔｏ ２３ ∶ ３０ ｏｎ ３１ Ａｕｇｕｓｔ
２０１８， ｗｉｔｈ ａ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ １４８８ ａｎｄ ａ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ３０ ｍｉｎ． Ｔｈｅ ｔｏｐ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ
２０％ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ４ ａｎｄ ５．

Ｆｉｇ．４　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

　 　 Ｆｒｏｍ Ｆｉｇｓ． ４ ａｎｄ ５， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｌｕｃｔｕａｔｅｓ ａ ｌｏｔ， ｓｏ ｉｔ ｉｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｒｉｅｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ． （９） ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ．

ｘ∗ ＝
ｘ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（９）

ｗｈｅｒｅ ｘ∗ ｉｓ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｖａｌｕｅ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｘ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍｏｒｄｉａｌ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｖａｌｕｅ，
Ｘｍｉｎ ｉｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄａｔａ， ａｎｄ Ｘｍａｘ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｗｉｎｄ

ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｉｍｏｒｄｉａｌ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄａｔａ．
Ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄａｔａ ａｒｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ

ＣＥＥＭＤＡＮ， ｗｈｉｃｈ ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｓ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ａ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｔ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ＩＭＦ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ａｖｅｒａｇｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｒｍ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｓ ａｎ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅ ｕｎｔｉｌ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｅｃｏｍｅｓ
ａ ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｔｒｅｎｄ ｔｅｒｍ． Ｔａｋｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ Ａ ａｓ ａｎ
ｅｘａｍｐｌｅ， Ｆｉｇ． ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ
ｄａｔａｓｅｔ Ａ ａｆｔｅｒ ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｐｒｉｍｏｒｄｉａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｃｏｌｌａｐｓｅｄ ｉｎｔｏ ｎｉｎｅ
ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ （ ＩＭＦ０⁃ＩＭＦ８） ａｎｄ ｏｎｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｒｍ
（ ＩＭＦ９） ． Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ６， ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｔｅｎｄｓ
ｔｏ ｂｅ ｍｏｒｅ ｓｍｏｏｔｈ ｃｕｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ． Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＩＭＦ１⁃ＩＭＦ５

ｈａｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｖｏｌａｔｉｌｉｔｙ， ａｎｄ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ＩＭＦ６⁃ＩＭＦ９ ｈａｖｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｌｏｗｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ａｎｄ ｓｍｏｏｔｈ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ６　 ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ｄａｔａｓｅｔ Ａ）

　 　 Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ， ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯ． Ｔｈｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ａｎｄ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅｓ ２ ａｎｄ ３． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ
ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｒｅ ｔｏｔａｌｅｄ ｔｏ ｇｉｖｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
　 　 Ｆｏｒ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｆｆｅｃｔｓ， ｔｈｉｓ
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ｐａｐｅｒ ａｄｏｐｔｓ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ）， ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ （ ＭＡＥ ）， ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｅｒｒｏｒ （ＭＡＰＥ） ａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ （Ｒ２）

ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ， ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｓ：

Ｔａｂｌｅ １　 ＰＳＯ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｉｚｅ Ｎ

Ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ Ｍ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｕｐｐｅｒ ｌｉｍｉｔ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｌｏｗｅｒ ｌｉｍｉｔ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ，
ｓｏｃｉａｌ ｆａｃｔｏｒ

Ｒａｎｄｏｍ ｆａｃｔｏｒ
Ｉｎｅｒｔｉａ

ｗｅｉｇｈｔ ａ

２５ ３０ ［０．０１，１００，１２８］ ［０．００１，１０，６４］ ｃ１ ＝ １．５， ｃ２ ＝ １．７ ｒ１ ＝ ０．８， ｒ２ ＝ ０．３ ０．５

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｅｕｒｏｎｓ Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

ＩＭＦ１ ０．００９７４ ４９ ８６

ＩＭＦ２ ０．００８１６ ８２ １０２

ＩＭＦ３ ０．００７７０ ６４ ９２

ＩＭＦ４ ０．００７１３ ７０ ９３

ＩＭＦ５ ０．００８１０ ２５ １０５

ＩＭＦ６ ０．００９８６ ５４ ９５

ＩＭＦ７ ０．００６９５ ６９ ８６

ＩＭＦ８ ０．００５５８ ５４ １０７

ＩＭＦ９ ０．００４９２ ７４ ７８

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｎｅｕｒｏｎｓ Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ

ＩＭＦ１ ０．００１８６ ７４ １０５

ＩＭＦ２ ０．００９４２ ６３ ９４

ＩＭＦ３ ０．００７５４ ２３ ８０

ＩＭＦ４ ０．００７７８ ４６ ９５

ＩＭＦ５ ０．００８０３ ７０ ８７

ＩＭＦ６ ０．００８７５ １４ ８９

ＩＭＦ７ ０．００８３８ ３５ ９６

ＩＭＦ８ ０．００５５５ ５９ ８７

　 　 ＲＭＳＥ（ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ）：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ＾ ｉ( ) ２ （１０）

　 　 ＭＡＥ（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ）：

ＭＡＥ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ＾ ｉ （１１）

ＭＡＰＥ（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ）：

ＭＡＰＥ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ＾ ｉ
ｙｉ

× １００％ （１２）

Ｒ２（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）：

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ＾ ｉ( ) ２

∑
ｋ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２

（１３）

ｗｈｅｒｅ ｙｉ ｉｓ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ， ｙ＾ ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ， ｙ－ ｉｓ ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ．
３．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ，
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｂｕｉｌｔ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ
ｓｐｅｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅｉｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ．７－８． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ＢｉＬＳＴＭ ｈｉｄｄｅｎ
ｎｅｕｒｏｎｓ ａｒｅ ｓｅｔ ｔｏ ３２ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ６４．
ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｉｖｉｄｅｓ ｔｈｅ ｒａｗ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｔｏ
ｎｉｎｅ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｒｍ．
　 　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅｓ
ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ Ｆｉｇ． ７ ａｎｄ Ｆｉｇ． ８， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ
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ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｎｅａｒｅｒ ｔｏ ｔｈｅ
ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅｓ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ｔｈｅ

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｔｈｅ
ｌａｒｇｅｓｔ ｏｖｅｒｌａｐ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｃｕｒｖｅ．

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ
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　 　 Ｔａｂｌｅｓ ４ ａｎｄ ５ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＲＭＳＥ， ＭＡＥ， ＭＡＰＥ，
ａｎｄ Ｒ２ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄａｔａｓｅｔ Ａ ａｎｄ
ｄａｔａｓｅｔ Ｂ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ４， ｔｈｅ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ
ＲＭＳＥ， ＭＡＥ， ａｎｄ ＭＡＰＥ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｂｙ ２４．２％，
２７．９％， ａｎｄ ２０．８％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｈｅ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｒ２ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｂｙ
０．６２％． Ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

ａｌｓｏ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ＲＭＳＥ， ＭＡＥ， ａｎｄ ＭＡＰＥ ｅｒｒｏｒ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｂｙ １５．５％， １８．０％， ａｎｄ ２４．１％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ．
Ｒ２ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｂｙ １．４１％．

Ｔａｂｌｅ ５ ｓｉｍｉｌａｒｌｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃
ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｉｎ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ
ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｅｒｒｏｒ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ Ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ （ｓ）
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

ＢｉＬＳＴＭ ６１．５７ ０．８７１ ０．６３０ ５．７７９ ０．９６１

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ １２７．８９ ０．７６４ ０．５８３ ４．８６０ ０．９６７
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １８７．３５ ０．５７９ ０．４２０ ３．８４９ ０．９７３

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １０７０６．３１ ０．４８９ ０．３４４ ２．９２０ ０．９８７

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ Ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ （ｓ）
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

ＢｉＬＳＴＭ １６．５２ １．０３６ ０．７７６ ８．６４９ ０．９０２
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ ３１．４０ ０．８２０ ０．６３６ ６．０４５ ０．９５１

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １７３．９５ ０．７１６ ０．５２３ ５．４３７ ０．９５３
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９６２９．６８ ０．５５５ ０．４１２ ３．９３２ ０．９７１

３．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ Ｃｌａｓｓｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 Ｔｏ ｅｑｕａｌｌｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｈｏｏｓｅｎ ｆｏｒ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ １Ｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＣＮＮ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｂｅ ６４， ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｉｓ ３ × ３， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＧＲＵ
ｉｍｐｌｉｅｄ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ３２． ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｉｍｏｒｄｉａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ８ ＩＭＦ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｎｄ
ａ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｔｅｒｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｖｅｒａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｄａｔａｓｅｔ Ａ ａｎｄ ｄａｔａｓｅｔ
Ｂ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅｓ ６ ａｎｄ ７ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ６， ｔｈｅ ＲＭＳＥ， ＭＡＥ，
ａｎｄ ＭＡＰＥ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ􀆳ｓ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ
ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ４４．１％， ４４．９％， ａｎｄ ４５．４％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，
ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ
ｔｈｅ Ｒ２ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｂｙ ２． ６％； ａｎｄ ｔｈｅ ＲＭＳＥ， ＭＡＥ，
ＭＡＰＥ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ􀆳ｓ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ
ｂｙ ４０． ７％， ４３． １％， ａｎｄ ５２． ５％， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ
Ｒ２ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｂｙ ２．３％．Ｔａｂｌｅ ７ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｐｒｏｖｅｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｈａｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ．

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
Ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｔｉｍｅ （ｓ）

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ５．３６ ０．８７６ ０．６２５ ５．３５２ ０．９６１
ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ １０７．６７ ０．８２６ ０．６０５ ６．１５６ ０．９６４

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １０７０６．３１ ０．４８９ ０．３４４ ２．９２０ ０．９８７

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ （ｓ）
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ２．９５ １．０３４ ０．７６９ ８．３０５ ０．９０２
ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ ２３．４７ ０．９０４ ０．６８３ ６．７８５ ０．９２３

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ９６２９．６８ ０．５５５ ０．４１２ ３．９３２ ０．９７１

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
　 　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ
ｃｈｅｃｋ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ［２０］ ． Ｉｎ ｍａｎｙ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｔｒｅｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｍｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｗｉｎｄ
ｆａｒｍ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ， ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｍｏｒｅ

ａｂｕｎｄａｎｔ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｇｒｉｄ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｎ ｗｉｎｄ ｆａｒｍｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ， ｆｉｖｅ⁃ｓｔｅｐ ａｎｄ ｔｅｎ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ ａｎｄ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｓ． ９
ａｎｄ １０， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

　 　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅｓ ８ － ９． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｍｏｔｉｖｅ ｉｓ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｉｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｌｅｎｇｔｈ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ
ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｅｐ，
ｅｖｅｎ ｉｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｅｗ ｓｔｅｐｓ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ａｃｃｕｒａｔｅ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｍａｙ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ａｃｃｕｍｕｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｐａｓｓａｇｅ ｏｆ ｔｉｍｅ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅｒ ｏｖｅｒａｌｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｔｈｒｅｅ， ｆｉｖｅ ａｎｄ ｔｅｎ ｓｔｅｐｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅ． Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃｓ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ， ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ ｗｉｎｄ
ｓｐｅｅｄ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｓｍｏｏｔｈ ａｎｄ
ｒｅｇｕｌａｒ ｓｉｇｎａｌｓ ｔｏ ｌｅｓｓｅｎ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ􀆳ｓ
ｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｔｈｅｎ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ＢｉＬＳＴＭ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ｗｈｉｃｈ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ｂｕｔ ａｌｓｏ ｈａｎｄｌｅｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ⁃ｂａｓｅｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ
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ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ， ｗｈｉｃｈ
ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｄｒａｗｎ ａｒｅ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ｂｙ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ

Ｓｅｃｔｉｏｎ ３．１， ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ＲＭＳＥ ｂｙ １５％ ｔｏ ４６％，
ＭＡＥ ｂｙ １８％ ｔｏ ４７％ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｂｙ ２４％ ｔｏ ５５％，
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ Ｒ２ ｂｙ １．４％ ｔｏ ７．６％．

Ｆｉｇ．１０　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔｅｐｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ａ

Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔｅｐｓ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

Ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．１１５ ０．８０９ ７．１０４ ０．９３５

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ０．９７７ ０．７０３ ６．６８６ ０．９５１

Ｆｉｖｅ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．３７５ １．００３ ８．９５６ ０．９０１

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．２００ ０．８９６ ８．５０４ ０．９２５

Ｔｅｎ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．７３５ １．２８９ １１．５９７ ０．８４４

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．５０６ １．０９６ １０．８５６ ０．８８３

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔｅｐｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ Ｂ

Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔｅｐｓ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ＲＭＳＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＥ（ｍ ／ ｓ） ＭＡＰＥ（％） Ｒ２

Ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．２１５ ０．９１７ １０．４００ ０．８５９

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．０４４ ０．８００ ７．５８２ ０．９１２

Ｆｉｖｅ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．４３６ １．１１２ １１．７８８ ０．８０６

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．２７８ ０．９９２ ９．３５８ ０．８４６

Ｔｅｎ⁃ｓｔｅｐ ｆｏｒｅｃａｓｔ
ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．７３２ １．３９３ １５．２９５ ０．７１５

ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ １．６８５ １．３３９ １２．３７３ ０．７８８
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　 　 ２） Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮ⁃ＧＲＵ ａｎｄ
ＥＭＤ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ＣＥＥＭＤＡＮ⁃ＰＳＯ⁃ＢｉＬＳＴＭ⁃
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ
ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ Ｓｈｏｒｔ⁃
Ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｂｙ
３８％ ｔｏ ４７％， ＭＡＥ ｂｙ ３９％ ｔｏ ４６％ ａｎｄ ＭＡＰＥ ｂｙ
４２％ ｔｏ ５３％， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ Ｒ２ｂｙ ２．３％ ｔｏ ７．６％．

Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏｍｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ＢｉＬＳＴＭ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｓ ｍａｙ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｏｒ ｕｎｄｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｉｎ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｊｏｙｃｅ Ｌ， Ｆｅｎｇ Ｚ． Ｇｌｏｂａｌ Ｗｉｎｄ Ｒｅｐｏｒｔ ２０２４． Ｌｉｓｂｏｎ：Ｇｌｏｂａｌ
Ｗｉｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｕｎｃｉｌ， ２０２４．

［２］Ｍａｓｔｏｉ Ｓ Ｍ， Ｚｈｕａｎｇ Ｓ Ｘ， Ｈａｒｉｓ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎ： ａ
ｄｅｔａｉｌｅｄ ｒｅｖｉｅｗ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０２３，３０：１０３４２４ － １０３４６２． ＤＯＩ： １０． １００７ ／ Ｓ１１３５６ －
０２３－２９６５３－９．

［３］Ｔｉａｎ Ｃ Ｓ， Ｈａｏ Ｙ， Ｈｕ Ｊ Ｍ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１８，２３１： ３０１ －
３１９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｐｅｎｅｒｇｙ．２０１８．０９．０１２．

［４］Ｘｕ Ｙ Ｙ， Ｙａｏ Ｔ Ｈ， Ｙａｎｇ Ｇ Ｋ． Ａｎ ＥＭＤ⁃ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１９，１８ （ ２ ／ ３）：１７１ － １８１． ＤＯＩ： １０． １５０４ ／
ＩＪＩＴＭ．２０１９．０９９８２７．

［５］Ｙｅ Ｌ， Ｚｈａｏ Ｙ Ｎ， Ｚｅｎｇ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ，
２０１７，１０１：１０６７－１０７４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｅｎｅｎｅ．２０１６．０９．０６９．

［６］Ｗａｎｇ Ｔ Ｌ， Ｌｕｏ Ｒ， Ｍａ Ｔ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｎ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｌａｎｄｓｌｉｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ． Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｇｅｏｌｏｇｙ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２４，８３（３）：９０． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１００６４－
０２４－０３５８１－５．

［７］Ｈｕａｎｇ Ｆ， Ｌｉ Ｚ Ｘ， Ｘｉａｎｇ Ｓ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｅｗ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２１， ３１（１２）： ｅ１３２３３． ＤＯＩ：１０． １００２ ／
２０５０－７０３８．１３２３３．

［８］Ｋｉｓｖａｒｉ Ａ， Ｌｉｎ Ｚ， Ｌｉｕ Ｘ Ｌ． Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ⁃Ａ
ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ ， ２０２１，１６３：１８９５－１９０９． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｒｅｎｅｎｅ．２０２０．１０．１１９．

［９］Ｓａｂｒｉ Ｍ， Ｈａｓｓｏｕｎｉ Ｍ Ｅ． Ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔｓ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｏｕｒｃｅｓ， Ｐａｒｔ

Ａ： Ｒｅｃｏｖｅｒｙ， Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅｆｆｅｃｔｓ，
２０２２，４４（３）： ６３０３－ ６３２０． ＤＯＩ：１０．１０８０ ／ １５５６７０３６．２０２２．
２０９７７５１．

［１０］Ｌｉｕ Ｘ Ｄ， Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｕｌｔｒａ⁃ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ＬＳＴＭ． ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｅａｒｔｈ
ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２１， ８３８（１）：０１２００２． ＤＯＩ：
１０．１０８８ ／ １７５５－１３１５ ／ ８３８ ／ １ ／ ０１２００２．

［１１］Ｌｉｕ Ｙ Ｐ， Ｗａｎｇ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｚ． ＲＢＦ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＥＭＤ ｆｏｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ＧＰＳ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｂｌｅ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ ａｎｄ
ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ． Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３，
７６５－７６７： ２８３０－２８３４． ＤＯＩ：１０．４０２８ ／ ｗｗｗ．ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ．ｎｅｔ ／
ＡＭＲ．７６５－７６７．２８３０．

［１２］Ｈｅ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｙ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＥＥＭＤ⁃ＬＡＳＳＯ⁃ＱＲＮＮ ｍｏｄｅｌ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２１， １０５： １０７２８８． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ａｓｏｃ．
２０２１．１０７２８８．

［１３］Ｘｉｏｎｇ Ｊ Ｌ， Ｐｅｎｇ Ｔ， Ｔａｏ Ｚ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｕａｌ⁃ｓｃａｌｅ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＬＭ⁃ＢｉＬＳＴＭ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｒｅｐｔｉｌｅ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．
Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２３， ２６６：１２６４１９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｅｎｅｒｇｙ．２０２２．
１２６４１９．

［１４］Ｚｈａｎｇ Ｃ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｌ， Ｙｕ Ｃ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅ ｄｅｅｐ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｌｉｆｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｌｉｔｈｉｕｍ－ｉｏｎ ｂａｔｔｅｒｉｅｓ． Ｉｏｎｉｃｓ， ２０２３，２９（１０）： ４３３７－４３４９．
ＤＯＩ：１０．１００７ ／ Ｓ１１５８１－０２３－０５１５２－２．

［１５］Ｚｒｉｒａ Ｎ， Ｋａｍａｌ⁃Ｉｄｒｉｓｓｉ Ａ， Ｆａｒｓｓｉ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅａ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢｉＬＳＴＭ
ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，
２０２４， １９８： １０２４７２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ Ｊ． ＳＥＡＲＥＳ． ２０２４．
１０２４７２．

［１６］Ｇａｏ Ｚ，Ｋｕｒｕｏｇ̌ｌｕ Ｅ Ｅ． Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ
ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２３， ４１（２）： ｅ１３４１９． ＤＯＩ：
１０．１１１１ ／ ＥＸＳＹ．１３４１９．

［１７］Ｌｉ Ｊ， Ｓｏｎｇ Ｚ， Ｗａｎｇ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ
ｔｙｐｈｏｏｎ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃Ｂｉ⁃
ＬＳＴＭ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ＶＭＤ． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２２， ２５１：１２３８４８．
ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｊ．ＥＮＥＲＧＹ．２０２２．１２３８４８．

［１８］Ｊａｉｎ Ｎ Ｋ， Ｎａｎｇｉａ Ｕ， Ｊａｉｎ Ｊ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ
（ Ｉｎｄｉａ）： Ｓｅｒｉｅｓ Ｂ， ２０１８， ９９： ４０７ － ４１１． ＤＯＩ：１０． １００７ ／
ｓ４００３１－０１８－０３２３－ｙ．

［１９］Ｇｒｅｆｆ Ｋ， Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ Ｒ Ｋ， Ｋｏｕｔｎíｋ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＬＳＴＭ： Ａ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｄｙｓｓｅｙ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１７，２８ （ １０）：２２２２ －
２２３２． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＮＮＬＳ．２０１６．２５８２９２４．

［２０］ Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ， Ｇａｎｄｏｍｉ Ａ Ｈ， Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ Ｓ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｓａｌｐ
ｓｗａｒｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： Ａ ｂｉｏ⁃ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｆｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，
２０１７，１１４： １６３－１９１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ａｄｖｅｎｇｓｏｆｔ．２０１７．０７．００２．
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