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摘要!由于风力的不确定性和随机性&风电功率预测对电力系统的稳定运行至关重要$为提高风电功率模型的预测精度$对

风力发电机的数学模型进行研究后&将物理建模和数据驱动建模相结合&提出一种基于物理信息的时间卷积神经网络模型用于风

力发电机的功率预测$采用将风力发电机的转子运动方程嵌入时间卷积神经网络的损失函数&从而提高模型的预测能力&泛化性

和物理可解释性$并在
Q4MBC423

仿真软件中搭建风力发电机物理模型以获取实验数据样本&经同工况实验和外推实验表明&基于

物理信息的时间卷积神经网络模型相较于原时间卷积神经网络模型的同工况实验均方根误差下降
'#̂)̀

&外推实验的均方根误

差下降
''̂"̀

&显著提高了风力功率预测的准确性%

关键词!风力发电机$功率预测$物理信息$时间卷积神经网络$数据驱动建模
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引言

随着 6双碳7战略目标的实施与推进&我国风电开发

建设规模进一步扩大并建设以新能源为主的新型电力系

统'

&

(

%风力发电虽然能够提供清洁能源&但风力发电受环

境因素影响较大&具有间歇性和波动性&这给电网的运行

和控制带来挑战'

"%

(

%因此对风力发电功率的精准预测对电

网稳定运行至关重要%

目前风力功率的预测方法主要可分为物理建模方法和

数据驱动方法两类'

$

(

%物理建模方法通常是指基于物理原

理和气象学模型的预测方法%例如&文献 '

'

(提出使用气

象研究与预报模型和风力发电厂参数化建模方法对海上风

电场进行风力发电预测模拟'

'

(

$文献 '

,

(提出一种基于对

数值天气预报特征间联合效应的复合协方差函数高斯过程

预测模型用于风电功率的高精度预测'

,

(

$文献 '

*

(提出了

一种前后风轮干涉条件下的双风轮风电机组气动
X/X.

系

统全工况分段仿射自回归 !

9;:[>

"建模方案'

*

(

%文献

!
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(将虚拟同步控制技术应用于风力涡轮机&搭建了双馈

风力发电机的阻抗模型&并在
X:8]:V

0

Q4MBC423

中进行

了时域仿真验证了其所建模型的准确性'

)

(

%文献 '

(

(以小

型垂直轴风力机系统为例&结合气象风场数据&验证了计

算流体力学 !

HT-

"仿真预测风力发电的准确性'

(

(

%

数据驱动方法主要通过历史数据来拟合输入与输出之

间的映射关系%近年来随着深度学习和大数据的快速发展&

数据驱动方法也广泛应用于风力功率预测%例如&文献

'

&#

(提出了一种基于
KX-5HH8L?2FJGLMIL

的风力发电预

测方法&使用
KX-

算法对风力序列进行分解&引入了卷积

注意力机制来替代点积注意力机制形成了
HH8L?2FJGLMIL

模型'

&#

(

$文献 '

&&

(提出了一种基于贝叶斯框架的双向门

控逻辑单元 !

V4=[D

"方法&将编码器
f

解码器 !

K-

"架

构与
V4=[D

时间序列建模和特征
f

时间注意力 !

T85:65

6I264G2

"相结合&以提高风电功率预测的准确性'

&&

(

$文献

'

&"

(考虑了多风电场之间的关联性&将自然语言处理

!

<]9

"领域的
8L?2FJGLMIL

网络应用于多风电场的短期功

率预测'

&"

(

$文献 '

&%

(提出基于时间卷积神经网络的风电

功率预测&通过采用扩张因果卷积和残差连接来解决深度

卷积模型在序列预测中的长期依赖问题和性能衰减问题'

&%

(

$

文献 '

&$

(提出一种基于时间卷积神经网络和窗口概率稀

疏
8L?2FJGLMIL

的结合模型用于风力功率预测'

&$

(

&通过引

入窗口概率稀疏多头注意力机制&将较为重要的短期特征

纳入注意力机制提高了模型的预测能力%文献 '

&'

(提出

了一种连续条件随机场模型&结合双向长短期记忆神经网

络 !

V45]Q8X

"和高斯核函数 !

=YF

"&该模型综合考虑了

数值天气预报 !

<;9

"与风电功率的相关性以及风电功率

的时间自相关性&提高了模型的预测精度'

&'

(

%文献 '

&,

(

则是提出了一种基于流形学习的双层共享权重长短期记忆

网络预测模型&考虑了气象环境因素*风力发电机参数和

历史风电功率的影响&利用流形学习方法对高维数据集进

行降维&构建了双层共享权重长短期记忆网络预测模型以

提高预测精度'

&,

(

%文献 '

&*

(则是改进
Y<<

!

Y5<I?LIF6

<I4

@

ARGL

"

算法并结合
Y5MI?2F

算法进行风电功率的短期预测'

&*

(

%

然而上述两种方法都有其缺陷%首先物理模型需要大

量的前置假设'

&

(

$并且由于物理模型的许多参数无法直接

测量&所以其准确度依赖模型参数辨识的准确度&目前也

有许多学者进行风电模型的参数辨识研究'

&)"#

(

$为了尽可

能详细地描述风力发电机的发电过程&所建立的模型可能

比较复杂&包含许多微分方程和其他数学表达式&所以其

运行计算时间通常较长%对于数据驱动模型来说&其需要

海量数据来进行模型的拟合$并且数据驱动模型大多都是

黑盒模型缺乏物理可解释性&在某些情况下可能会给出违

反物理规律的结果$而且数据驱动模型的泛化性较差也就

是对于未知工况下的预测能力较差%

针对以上问题&本文提出了基于物理信息的时间卷积

神经网络模型进行风力发电机功率预测%该模型通过嵌入

风力发电机的转子运动方程&使得模型在训练中不仅能够

学习到数据本身的特征还能够学习到物理规律中包含的物

理信息%通过融合物理信息让本文提出模型具有明确的物

理意义&不再是一个完全的黑盒模型%从而提高了模型的

预测精度&物理可解释性和泛化性%

在第一章中本文将介绍风力发电机的数学模型并在

Q4MBC423

中搭建风力发电机的仿真模型&通过仿真模型获

取数据样本$在第二章中则是介绍了本文提出的基于物理

信息的时间卷积神经网络模型的结构和原理$在第三章中

通过算例分析进行了同扰动风情况下的功率预测实验和不

同扰动风情况之间的外推预测实验&通过实验得出在同扰

动风情况下本文物理信息的时间卷积神经网络模型相较于

原时间卷积神经网络模型的均方根误差下降了
'#̂)̀

&在

外推实验中下降了
''̂"̀

%通过以上实验验证了本文提出

方法能够提高同扰动风及不同扰动风情况下的预测精度%

>

!

风电机组的数学模型与搭建

>?>

!

风力机模型

通过空气动力学特性分析&在忽略外界阻尼等影响情

况下&可得到风力机的数学模型表达式如下)
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式中&

T

W

表示风力机输出的机械功率&

=

W

表示输出的机械

转矩&

6

表示空气密度&

<

表示风机的叶片半径&

X

表示风速&

2

W

为风力机转速%

]

7

!

(

&

,

"表示风能利用系数&其用于评估

风电机组能量转换效率&一般通过经验拟合方式得到其曲

线关系'
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&如式 !
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式中&

]

&

!

]

,

为系数&

,

为桨距角&

(

为叶尖速比&其中叶尖

速比表达式如式 !
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风速模型

外界风速直接决定了机组的输出与工作状态&本文将

采集不同组合风速模型下的数据作为样本%

&

"基本风)

基本风为一段时间内的平均风速&其决定了风电机组

的额定功率&建模时视为常数%如式 !
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"阵风)

阵风模拟风速突然增加并持续一段时间的特征&建模

时通常使用余弦函数进行表达如式 !
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基于物理信息的时间卷积神经网络风电功率预测
#

&#%

!!

#

式中&

3

G

为开始时间&

=

为周期&

Z

M?_

为风速最大值%

%

"渐变风)

渐变风模拟了风速的渐变性&其表达式如式 !

)

"

所示)
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式中&

3

G

为开始时间&

3

A

为结束时间&

Z

M?_

为风速最大值%

$

"噪声风)

噪声风模拟了风速的快速变化%其表达式如式 !

(

"

所示)
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式中&

Z

M?_

为风速最大值&

<,%F

'

9

&

&

&

(为 '

f&

&

&

(内的

随机数&

K

X

为波动间距&

&

L?2N

为 '

#

&

"

$

(内的随机数%

图
&

!

风力发电机仿真模型

>?A
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变桨距控制

为了应对风速的不确定性造成的输出功率不稳定&目

前风机多数采取变桨距机构来控制风机输出功率%通过改

变叶片角度来控制风轮转速从而控制风机输出功率保持在

额定功率点附近%通过变桨距技术&风机可以快速调整输

出功率&以满足电网的稳定性要求%这种灵活性使得风电

系统更具可控性和可调节性%为保护变桨距机构&变桨距

的变桨范围和变化速率通常有所限制%通常桨距角通常在
#

!

(#n

之间&变化速率一般不超过
&#n

0

F

%变桨距执行机构是

一种非线性系统&其局部线性化可用一阶惯性环节进行等

效&其通过拉普拉斯变化后可得式 !

&#

")

,

,

@

"

&

7

G

'

&

!

&#

"

式中&

,

为动作桨距角&

,

@

为前置控制系统输入的理想桨距

角&

7

表示时间常数%在本文中采取
9/-

控制系统进行控制&

以实际功率与额定功率之差作为
9/-

控制系统的输入%

>?B

!

仿真模型搭建及数据采集

根据上文数学模型在
Q4MBC423

中搭建风力发电机的仿

真模型以采集数据样本%风力发电机仿真模型图如图
&

所

示%本文以额定功率
&'##;

的直驱永磁风力发电机为建模

对象&其中风力发电机参数设置如表
&

所示%

表
&

!

风力发电机参数设置

参数 设定值

风轮半径!

<

"

)M

额定风速
&"M

0

F

切出风速
"'M

0

F

额定功率
&'##;

转动惯量!

=

-

"

%#3

@

M

"

空气密度!

6

"

&!""'3

@

0

M

%

]

&

#['&*,

]

"

&&,

]

%

#[$

]

$

'

]

'

"&

]

,

#!##,)

本文将采集不同风速扰动下的数据&分为单扰动风&

两类叠加风&

%

类叠加风%各类扰动风风速情况如表
"

所

示&扰动风在
&F

时加入直到仿真结束&本文不考虑切机情

况%表中叠加风的风速表示为每一类的风速&如阵风/渐

变风在风速
,M

0

F

时表示阵风
,M

0

F

叠加渐变风
,M

0

F

%将

采集以下情况下的时间&桨距角&风速&机械功率&角速

度&输出功率等数据作为数据集%上述仿真环境在
,$

位
9H

上进 行&其 中
H9D

为
/26IC HGLI4*5&"*##

&

=9D

为

<\/-/:=ITGL1I=8>&,,#84

&

&,=V[:X

%仿真时间为

!
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#

&'F

&仿真单次需要
&,"̂&)F

%

表
"

!

风速类型及风速

风速类型 风速!每类"0!

M

0

F

"

阵风
%

!

)

渐变风
%

!

)

噪声风
%

!

)

阵风/渐变风
"

!

,

阵风/噪声风
"

!

,

渐变风/噪声风
"

!

,

阵风/渐变风/噪声风
&

!

$

@

!

基于物理信息的时间卷积神经网络

针对物理模型运算时间长&需要参数辨识$传统深度

学习模型缺乏物理可解释性&预测精度低&外推效果差等

问题%本文提出基于物理信息的时间卷积神经网络模型&

其将风力发电机中的转子运动方程嵌入时间卷积神经网络

中&使得网络的预测符合物理规律从而提高预测精度和外

推能力%

物理信息神经网络的概念最早是
.SA?N4

于
"#&'

年所

提出的物理知识学习机的想法&其揭示了利用先验知识技

术的可行性'

""

(

%

[?4FF4

等人在
"#&*

年进一步介绍了物理信

息网络并在
"#&(

年正式发布了物理信息神经网络 !

9A

P

F41?C

/2JGLM?64G2<IBL?C<I6SGL3

"

'

"%"$

(

%物理信息神经网络的特

点是利用科学知识或物理定律来指导神经网络的优化&设

计和实现'

"'

(

%这使得物理信息神经网络不仅可以学习数据

的固有特征还可以学习其潜在的物理定理使网络更具有可

解释性和适用性%

而时间卷积神经网络是一种是用于序列数据建模的深

度学习模型&它采用了卷积神经网络 !

H<<

"的结构来捕

捉序列数据中的局部模式和长期依赖关系'

",

(

%时间卷积神

经网络是基于一系列扩展的一维卷积时间块%每个时间模

块都有相同的基本结构&其模块结构如图
"

所示%

它有
"

个卷积层&其中穿插着权值归一化*

NLG

7

GB6

和

非线性层%其中扩张卷积 !

-4C?6INHG2OGCB64G2

"是其显著

特征&扩张卷积可以在卷积时进行间隔采样&感受野的大

小则会根据层数的增加而指数增长&从而使得网络可以在

较少层数下具有较大的感受野以获取更多信息'

&$

(

%权值归

一化层 !

;I4

@

A6<GLM

"重新参数化网络权值有利于提高网

络的收敛性'

"*

(

%

-LG

7

GB6

层可以防止过拟合%并且使用了残

差连接&这可以很好地避免梯度消失和梯度爆炸的问题%

目前已有一些将时间卷积神经网络应用于风力发电机

功率预测'

")"(

(并取得一些成果%本文将风力发电机中的转

子运动方程嵌入时间卷积网络搭建基于物理信息的时间卷

积网络模型用于风力发电机的功率预测%嵌入的风力发电

机转子运动方程如式 !

&&

"

!

!

&%

"表示)

=

-

N

2

N3

"

=

W

9

=

A

!

&&

"

=

W

"

T

W

2

!

&"

"

图
"

!

时间卷积模块结构

=

A

"

T

A

2

!

&%

"

!!

其中)

=

-

为风力发电机的转动惯量&

2

为角速度&

T

W

为

机械功率&

T

A

为电磁功率&

=

W

为机械转矩&

=

A

是电磁转矩%

本文提出的网络结构如图
%

所示%由上侧的时间卷积

网络和下侧的损失计算组成%时间卷积网络的结构由通道

数分别为 '

)

&

&,

&

&,

&

%"

&

%"

&

%"

(的时间卷积模块组成%

最后通过全连接层进行模型输出%模型的输入为时间&桨

距角&风速和机械功率$输出为角速度和功率%损失函数

由物理损失
M1GG

H

和预测损失
M1GG

7

组成如式 !

&$

"%

其中物理损失如式 !

&'

"所示&通过神经网络的自动

微分计算出角速度
2

对时间
3

的微分再带入上式 !

&&

"

!

!

&%

"中并通过均方根误差 !

<LR?

"计算其与
#

的误差%

均方根误差计算公式如式 !

&,

"所示&其中C

#

为真实值&

#

为预测值&

.

为数据点总数%当输入和输出之间的关系不满

足上述的转子运动方程时&物理损失将会增大从而增大总

误差进而调整神经网络参数&使模型的输出更符合物理规

律%预测损失如式 !

&*

"所示 !

C

2

&

C

7

"为真实值&!

2

&

7

"为预

测值&同样通过均方根误差计算二者的损失作为预测损失%

M1GG

"

M1GG

7

'

M1GG

H

D

!

&$

"

M1GG

H

"

<LR?

!

=

-

N

2

N3

9

T

W

9

T

2

&

#

" !

&'

"

<LR?

"

'

.

$

"

&

!

9

#

9

#

"

"

槡 .

!

&,

"

M1GG

7

"

<LR?

'!

IJ

2

&

9

7

"&!

2

&

7

"( !

&*

"

!!

由于物理损失需要将输出逆归一化后进行计算&所以

物理损失的数量级远远大于预测损失%为了避免因物理损

失和预测损失的数量级相差过大从而导致预测损失失效的

情况&将物理损失函数除物理损失和预测损失数量级之差
D

!
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基于物理信息的时间卷积神经网络风电功率预测
#

&#'

!!

#

图
%

!

基于物理信息的时间卷积神经网络结构

以平衡二者的数量级%将二者按权重相加后得到最终的误

差&根据误差来调整神经网络参数
0

$

%模型具体的训练过

程如下算法
&

中的伪代码所示%

算法
&

)

9/8H<

网络训练伪代码

输入)训练集
4

"

1

#

%

"

3

&

,

&

Z

&

T

W

&

*

%

"2

&

T

2&

验证集
Z

&学习率&

-LG

7

率&迭代次数&网络层数

&

"初始化网络参数
0

$

"

1

K

&

/

2

"

"

JGL$j&

3

<NG

%

"从训练集
4

中随机抽取样本 '

#

!

%

"

&

*

!

%

"

(

$

"前馈计算出模型的输出 !

2

&

T

"

!!

00计算角速度关于时间的微分

'

"

N

2

N3

"

:B6G-4JJ

!

C

2

&

3

"

!!

00计算物理损失

,

"

M1GG

H

"

<LR?

!

=

-

N

2

N3

9

T

W

9

T

2

&

#

"00公式!

&'

"

!!

00计算预测损失

*

"

M1GG

7

"

<LR?

'!

C

2

&

C

7

"&!

2

&

7

"(00公式!

&*

"

!!

00计算总损失

)

"

M1GG

"

M1GG

7

'

M1GG

H

D

00公式!

&$

"

(

"根据损失更新网络参数
0

$

"

1

K

&

/

2

&#

"

I2N

&&

"输出)

9/8H<

网络模型

在数据驱动的方法中&大量数据被用来拟合输入和输

出之间的非线性关系%而基于物理信息的时间卷积网络将

物理信息和时间卷积网络结合起来在数据驱动的基础上还

能学习到物理规律&从而使得时间卷积神经网络的输出更

符合物理关系%因此与数据驱动的方法相比&基于物理信

息的时间卷积神经网络具有更清晰的物理意义可解释性%

A

!

实验结果与分析

A?>

!

数据集及仿真设置

本文数据集由第
&

章中搭建的
Q4MBC423

风力发电机物

理模型采集%采集表
"

中不同风速情况下的数据样本作为

本文数据集%仿真时间为
&'F

&扰动风影响时间为
&

!

&'F

&

采样时间为
#̂#&F

%输入特征为时间&桨距角&风速&机械

功率$输出特征为角速度&功率%为提高模型训练的稳定

性本文对数据集进行归一化&归一化公式如式 !

&)

")

*

是原始数据&

*

M42

&

*

M?_

分别为原始数据最小值和最

大值%

*

3

"

*

9

*

M42

*

M?_

9

*

M42

!

&)

"

式中&

*

3

为处理后数据%

本文使用的仿真环境为)

;42NGSF&#

操作系统&

&,=V

[:X

&

H9D

为
/26ICHGLI4*5&"*##

&

=9D

为
<\/-/: =I5

TGL1I=8>&,,#84

&采用
9

P

6AG2%̂)

语言&

9

P

6GL1A

框架搭

建本文神经网络模型%在此仿真环境下本文提出模型仿真

一次的时间为
&̂*)F

&远小于上述第
&

章中
Q4MBC423

仿真

的
&,"̂&)F

%这对于电力系统来说至关重要&因为电力系统

对于灵敏性和速动动性的要求较高&有利于工作人员快速

发现功率的异常状态%并且仿真时间短有利于未来优化系

统参数%

为验证本文提出物理信息时间卷积神经网络模型

!

9/8H<

&

7

A

P

F41?C42JGLM?64G26IM

7

GL?C1G2OGCB64G2?C2IBL?C

2I6SGL3

"在同工况与不同工况情况下的优越性&将其与长

短期记忆网络 !

]Q8X

&

CG2

@

FAGL656ILM MIMGL

P

"模型和

原始时间卷积神经网络 !

8H<

&

6IM

7

GL?C1G2OGCB64G2?C2IB5

L?C2I6SGL3

"进行对比%两种对比模型的通道数&层数&训

练参数与本文提出模型一致%

A?@

!

同工况实验

同工况实验通过对比验证同一类扰动风速下的预测效

果&其数据集分割情况如表
%

所示%将以每类扰动风速较

小的两个风速数据作为训练集和验证集&其中
)#̀

作为训

表
%

!

同工况实验数据集分割

风速类型 训练集 验证集 测试集

阵风 !

%

&

$

"

$

)#̀

!

%

&

$

"

$

"#̀ '

&

,

&

*

&

)

渐变风 !

%

&

$

"

$

)#̀

!

%

&

$

"

$

"#̀ '

&

,

&

*

&

)

噪声风 !

%

&

$

"

$

)#̀

!

%

&

$

"

$

"#̀ '

&

,

&

*

&

)

阵风
f

渐变风 !

"

&

%

"

$

)#̀

!

"

&

%

"

$

"#̀ $

&

'

&

,

阵风
f

噪声风 !

"

&

%

"

$

)#̀

!

"

&

%

"

$

"#̀ $

&

'

&

,

渐变风
f

噪声风 !

"

&

%

"

$

)#̀

!

"

&

%

"

$

"#̀ $

&

'

&

,

阵风
f

渐变风
f

噪声风 !

&

&

"

"

$

)#̀

!

&

&

"

"

$

"#̀ %

&

$

!
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表
$

!

单类风情况下预测均方根误差

风速0!

M

0

F

"

阵风 渐变风 噪声风

]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H<

' %$)!,* &&%!,, %*!&# %"(!&# &&#!") '&!#" %%#!') &'#!%% *#!%&

, %'&!&& &%#!'* '"!(" %"(!*% &&"!&# '$!#* %%"!$' &)#!%% (%!"$

* %'$!*' &'&!(& *&!%& %%#!*" &&$!'* ')!(, %%%!*# &''!#& *(!#"

) %'(!$& &*'!#% (&!,# %%"!"& &&*!)& ,,!$$ %%'!(# &')!"* )$!'#

表
'

!

两类风叠加情况下预测均方根误差

风速0!

M

0

F

"

阵风/渐变风 阵风/噪声风 渐变风/噪声风

]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H<

$ %%%!*& &'$!($ ,&!,$ %,)!#) "")!(' *,!", %%%!'& &)#!$, *)!"&

' %$&!,$ &*)!,, *'!(" %**!&) "$,!#, (&!"% %%'!(' &)*!)" ),!"*

, %$(!*( "#$!)# (*!'# %)*!'" "*,!'' &&#!*& %%)!'$ &(%!(' (%!$*

练集&

"#̀

作为验证集%将剩余较大风速下的数据作为测

试集进行效果验证%例如阵风情况下以
%M

0

F

&

$M

0

F

扰动

风下的数据作为训练集和验证集&将
'

!

)M

0

F

扰动风下的

数据作为测试集%

为了评估模型测试结果&选择均方根误差作为评价指

标%其值越小表明模型预测效果越好%模型预测结果如表
$

!

,

分别为单类风&两类叠加风和
%

类叠加风情况下的预测

均方根误差&为避免偶然性以下结果均为
'

次训练的均值%

表中
]Q8X

为长短期记忆网络&

8H<

为时间卷积神经网

络&

9/8H<

为本文提出的物理信息时间卷积神经网络%

由上表中结果可看出本文提出的物理信息时间卷积神

经网络模型效果在各类情况下均好于
]Q8X

模型与原时间

卷积神经网络模型%其中单类风情况下本文提出模型较原

时间卷积神经网络模型的均方误差下降了
'&̀

&在两类风

叠加情况下均方误差下降了
'*̂)̀

&

%

类风情况下均方误

差下降了
$%̂)̀

%为了更清晰地看出本文提出模型的训练

稳定性和预测的优异性&本文绘制出了模型的箱线图如下

图
$

所示%从以下图中可看出本文提出的
9/8H<

模型的均

方误差明显更小&预测精度更好%并且由于物理信息的嵌

入使得模型的训练更加稳定&由图中可以明显看出原
8H<

模型训练不稳定&均方误差分布更长%而本文提出模型在

各类情况不仅预测效果更好并且模型训练稳定%

A?@

!

外推实验

由于现实中风速类型更加多样复杂&所以模型的训练

表
,

!

%

类风情况下预测均方根误差

阵风/渐变风/噪声风

风速0!

M

0

F

"

]Q8X 8H< 9/8H<

% %%'!)& &'$!($ ("!''

$ %$"!*) "#"!** &#)!%#

集中不可能包含所有的风速类型%那么在此情况下&模型

的泛化性也就是模型外推至不同扰动风类型下的预测能力

就至关重要%本文将使用上述实验中的阵风训练模型对其

他类型扰动风进行外推实验%与上述同工况实验相同将与

]Q8X

模型和原始时间卷积网络模型进行对比&对比指标

同样为均方根误差%各模型的外推预测结果如表
*

!

(

分别

为单类风&两类叠加风和
%

类叠加风情况下的外推预测均

方根误差&为避免偶然性以下结果均为
'

次训练的均值%

表
*

!

单类风情况下外推预测均方根误差

风速0

!

M

0

F

"

渐变风 噪声风

]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H<

% %&&!$% &"$!'& ''!,% %"$!#" &(#!*( &#&!%"

$ %&&!*& &""!%" '&!$" %"$!($ "#,!*$ &#(!''

' %&$!', &""!)# '&!,( %",!%, ""$!*# &&(!''

, %&)!*) &"*!&# ',!*' %%"!$# "'"!$( &%*!")

* %"%!*& &%,!$" ,,!%* %%#!)& ",$!$$ &$%!,*

) %")!,( &$(!*" *(!)" %%%!)( ")'!)$ &'*!"'

表
)

!

两类风情况下外推预测均方根误差

风速0!

M

0

F

"

阵风/渐变风 阵风/噪声风 渐变风/噪声风

]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H< ]Q8X 8H< 9/8H<

" %#(!%) &&#!"' %)!** %&&!%# &&$!** %,!') %&%!$& &"(!)' ,*!##

% %&,!%( &"#!)% $)!(, %#(!*# &&&!($ %$!"& %&&!$$ &",!'$ '(!('

$ %")!&$ &'&!'# *(!&, %&&!$& &&)!#( $"!," %&$!%( &)"!$% (,!%"

' %$&!&( &(&!(% &&)!*% %&,!&( &%&!,, ''!(* %&,!$* "&&!)# &#)!%*

, %''!'* "%)!'" &,$!#( %"%!%" &'#!%" *&!)% %&)!*) "%$!&" &&(!%(

!
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基于物理信息的时间卷积神经网络风电功率预测
#

&#*

!!

#

图
$

!

不同扰动风情况下的均方根误差箱线图

表
(

!

%

类风情况下外推预测均方根误差

阵风/渐变风/噪声风

风速0!

M

0

F

"

]Q8X 8H< 9/8H<

& %&&!(( &"#!#" '%!#,

" %#(!%) &&&!*# $#!''

% %&,!)" &"'!'' '%!%&

$ %"(!,' &'*!(( )%!,'

由上表可看出本文提出的物理信息时间卷积网络模型

在各类扰动风速情况下的外推预测效果均好于
]Q8X

模型

与原始时间卷积网络模型%具体来说在单类扰动风的情况

下本文提出模型相比原时间卷积网络模型的外推预测均方

根误差下降了
$(̂(̀

&在两类扰动风叠加情况下本文提出

模型相比原时间卷积模型的外推预测均方根误差下降了

'&̂*̀

&在
%

类扰动风叠加情况下本文提出模型相比原时

间卷积网络模型的外推预测均方根误差下降了
''̂"̀

%上

述结果表明&在嵌入物理信息后的时间卷积网络模型在外

推到其他扰动风情况下的预测能力大大提高%为了更清晰

地看出本文提出模型的在外推情况下的优越性&本文绘制

出了模型的外推箱线图如图
'

所示%由图中可看出相比于

同工况的预测来说&外推情况下的原时间卷积网络模型表

现更加不稳定&这是因为其未学习到数据中潜在的物理关

系&预测出的结果是不符合物理规律的%而嵌入物理信息

后的时间卷积网络模型在预测中较为稳定%这是因为嵌入

物理信息后&模型能从中学习到相关的物理规律%从而使

得模型的解是一个更加符合物理定律的可行解&使得模型

更具有物理可解释性&具有更好的外推预测效果%

B

!

结束语

为提高各类情况下风电功率预测的准确度%本文提出

基于物理信息的时间卷积神经网络模型用于风力发电机的

功率预测%通过将风力发电机的转子运动方程嵌入时间卷

积神经网络的损失函数&使网络能够学习到物理信息从而

!
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计算机测量与控制
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卷#

&#)

!!

#

图
'

!

外推至不同扰动风情况下的均方根误差箱线图

提高模型的预测精度和外推预测能力&提高物理可解释性%

本文通过
Q4MBC423

来搭建风力发电机物理模型来获取数据

样本并作为对比%通过同类扰动风实验和不同扰动风间外

推实验验证本文提出基于物理信息的时间卷积神经网络模

型的可行性和优越性%实验结论表明本文提出的基于物理

信息的时间卷积神经网络模型相较于原时间卷积神经网络

模型在同类风情况下的均方根误差下降了
'#̂)̀

&在不同

扰动风间的外推实验中的均方根误差下降了
''̂"̀

%以上

结果说明本文提出模型在同类风情况和外推情况中均表现

优异&提高了风电功率预测精度%
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