
 第 42 卷 第 12 期 中  国  电  机  工  程  学  报 Vol.42 No.12  Jun. 20, 2022 

 4292 2022 年 6 月 20 日 Proceedings of the CSEE ©2022 Chin.Soc.for Elec.Eng.  

DOI：10.13334/j.0258-8013.pcsee.210724  文章编号：0258-8013 (2022) 12-4292-11  中图分类号：TM 614  文献标识码：A 

基于改进 LSTM-TCN 模型的 

海上风电超短期功率预测 

符杨 1，任子旭 1，魏书荣 1*，王洋 2，黄玲玲 1，贾锋 1 

(1．上海电力大学电气工程学院，上海市 杨浦区 200090； 

2．国网江苏省电力有限公司经济技术研究院 江苏省 南京市 210008) 

 

Ultra-short-term Power Prediction of Offshore Wind Power Based on  

Improved LSTM-TCN Model 

FU Yang1, REN Zixu1, WEI Shurong1*, WANG Yang2, HUANG Lingling1, JIA Feng1 

(1. College of Electrical Engineering, Shanghai University of Electric Power, Yangpu District, Shanghai 200090, China; 

2. State Grid Jiangsu Electric Power Co., Ltd., Economic Research Institution, Nanjing 210008, Jiangsu Province, China) 

ABSTRACT: Accurate prediction of wind power is an 

important means to realize friendly grid connection of 

large-scale offshore wind power. Large offshore wind farms 

have many units with different states. The influence of unit 

state, wake and space-time characteristics on wind power 

prediction cannot be ignored. Based on long short-term 

memory-temporal convolutional network (LSTM-TCN), an 

ultra-short-term power prediction method for offshore wind 

power was proposed in this paper, which considered the unit 

state, the wake of wind turbines and the spatial distribution 

characteristics of wind farms. Firstly, the influence of unit state 

and wake data on power prediction was analyzed, and then the 

deep learning prediction model of wind turbine operation data 

was established based on LSTM, which realized the mapping 

of unit health state to operation data, and continuously 

corrected the unit health state through real-time rolling of data. 

On this basis, the improved LSTM-TCN model was added with 

the modules of attention enhancement and random spatial 

characteristics weakening. Compared with TCN algorithm and 

LSTM algorithm, the proposed method could improve the 

accuracy of wind power prediction, especially for the common 

sudden change of wind speed at sea. This method improved the 

problem that TCN algorithm over-fits spatial characteristics.  
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Based on the accurate prediction, it could be further used for 

coordinated optimization control of units in large-scale offshore 

wind farms, and thus improving the reliability of offshore wind 

power output. 
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摘要：风功率精确预测是实现大规模海上风电友好并网的重

要手段。大型海上风电场机组台数众多，状态各异。机组状

态、尾流影响和时空特性对风功率预测的影响不可忽略。该

文基于长短期神经网络(long short-term memory，LSTM)–时

间卷积神经网络(temporal convolutional network，TCN)，提

出了一种考虑机组状态、风机尾流和场群空间分布特性的海

上风电超短期功率预测方法。首先分析了机组状态和尾流数

据对于功率预测的影响，然后基于 LSTM 建立了风电机组

运行数据深度学习预测模型，实现机组健康状态到运行数据

的映射，并通过数据的实时滚动对机组健康状态进行持续修

正；在此基础上，加入注意力强化和随机空间特性弱化模块

的改进 LSTM-TCN 模型。通过实际运行数据算例分析，相

比 TCN 算法、LSTM 算法，该文方法可提升风功率预测的

精度，尤其对于海上常见的风速骤变工况适应性较强，对

TCN 算法过于强化空间特性的问题进行改进。以该模型的

精确预测为基础，可进一步用于大规模海上风电场内机组的

协调优化控制，提升海上风电出力可靠性。 

关键词：海上风电；风功率预测；机组状态；时空特性；时

间卷积神经网络 

0  引言 

我国海上风资源丰富，靠近东南沿海负荷中
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心，大力发展海上风电是实现 2030 年“碳达峰”、

2060 年“碳中和”的重要手段。预计到 2030 年，

中国海上风电装机总量将达到 58.8GW，中国将成

为世界海上风电累计装机容量最大的国家[1-3]。对于

我国东南沿海省市，该地区电网属于典型的受端电

网，具有直流外送电源接入规模大、电网电力电子

化程度高、本地可调节电源容量小等特点。随着大

规模随机性和波动性海上风电接入，电网灵活供需

失衡、电力实时平衡困难等问题日益凸显[4-5]。 

对风电功率进行精准预测，并将其纳入调度计

划，是提升受端电网的风电接纳能力，改善电力系

统运行安全性和经济性的前提[6]。在此基础上，提

升风功率预测技术的分辨率和准确性可实现风电

场内经济优化调度，减少海上风电场的功率波动，

提升功率可信度，进一步提供有效的惯性响应和频

率支撑。 

传统风功率预测一般可以分为物理模型法和

统计模型法。对于海上风电来说，海水的比热容高，

海上风流热效应及尾流效应显著等因素导致物理

模型法预测难以完全适应[7]。统计模型法是通过神

经网络等发掘发电量与气象信息潜在关联，从而实

现预测的方法。文献[8-10]通过支持向量机、人工

神经网络、小波神经网络等方法实现了风功率预测

建模及预测。文献[11]通过长短期神经网络(long 

short-term memory，LSTM)对多变量时间序列进行

动态建模，实现了风电功率的超短期预测。文献[12]

融合传统门控循环单元神经网络和卷积神经网络，

提升了模型对原始数据的特征提取和降维能力。文

献 [13] 结合卷积神经网络 (convolutional neural 

networks，CNN)和 LSTM 模型，同时获取风电场内

多点风速超短期预测结果，对比传统方法有效提升

模型精度。文献[14]引入了不同高度的风速数据，

结合 CNN 和双向门控单元进行风速预测。但上述

文献并未考虑风机运行的尾流影响，且海上风速波

动性更强，风机分布更密集，卷积神经网络在预  

测时容易过度强化空间特性，导致机组个体特性不

明显。 

国内外众多学者的研究表明海上风电机组的

出力性能与其健康状态联系紧密。文献[15-17]通过

比较机组实际运行数据与健康状态模型预测值的

残差来实现风机状态评估及故障诊断。文献[18-19]

结合概率和模糊理论，依据概率不确定性融合得到

综合健康状态指标，量化机组性能的劣化程度。文

献[20]通过随机矩阵理论评估风电场状态，提出计

及风电场状态的风电功率超短期预测方法，有效提

升预测精度。但是海上风电机组系统众多，运行参

数复杂，此时若仅采用短时相关性分析可能会遗漏

部分关键数据，而使用过多数据则会导致网络参数

过多，影响训练精度。 

本文面向海上风电大规模接入受端电网的友

好并网需求，首先通过 LSTM 建立风电机组健康度

运行数据预测模型，并通过数据滚动实时更新实现

机组健康状态的动态追踪；针对海上风功率预测的

特殊需求，提出改进时间卷积神经网络(temporal 

convolutional network，TCN)模型，加入注意力学习

强化模型，实现 SCADA 数据降维；加入随机空间

特征弱化模型，提升风机个体特征预测精度。通过

改进 LSTM-TCN 模型，综合机组状态、尾流的影

响，实现考虑海上空间特性的风功率超短期精确预

测，为大规模海上风电的友好并网提供研究基础与

数据支撑。 

1  机组时–空–功率特性分析 

海上风电场机组出力受空气流动的时空特性

影响，同时上游机组的尾流效应也会影响整个风电

场的功率分布，图 1(a)为某海上风电场 34 台机组风

机坐标，图 1(b)为 24h 内各机组功率变化 3D 图及

其投影。  

图 1(b)为风电场 34 台风机 24h 内功率 3D 图及

其投影。从投影图纵向来看，风机出力波动呈现与

时间强相关的特性，即不同风机的功率变化具有同

时性；横向来看，同一时间下，相邻风机往往具有

相似的功率波动特性。同时也要考虑上游风机的尾

流效应影响，风机的空间位置也在一定程度上影响

了单个风机的出力特性。 

 

(a) 风机坐标 
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(b) 风电场 24h 功率 3D 图 

图 1  某海上风电场风机坐标及其 24h 功率 3D 图 

Fig. 1  Wind turbine coordinates of an offshore wind 

farm and its 24h power 3D diagram 

2  基于改进 LSTM-TCN 的功率预测建模 

长短期记忆神经网络(LSTM)是风功率预测常

用的方法，LSTM 对于时间序列的预测具有良好的

性能[22]。但是场内空气流动具有空间特性，风机空

间分布也会影响尾流效应，忽略这一特性可能会影

响预测精度，其输入输出架构不便于调整，难以从

风电场层面预测单台风机的功率变化；且 LSTM 在

非常长的数据上训练困难，难以适用于长时间尺度

的训练。 

时间卷积神经网络(TCN)是一种新型的可以用

于解决时间序列预测的算法。同时，TCN 提供了一

种统一的方法来分层捕获时空信息。其特点主要

为：①卷积网络不同层之间具有因果关系，不会遗

漏历史信息和使用未来信息。②TCN 每个输出层都

可以保持和输入层一样多的长宽被继续传递，架构

可以根据需要调整为任意长度。 

2.1  基于 LSTM 的机组状态预测模型 

风电机组的功率一方面取决于风速、风向等自

然因素，另一方面也取决于机组状态、健康度等。

风电场功率预测时，场群内机组众多，机组状态各

异，机组参数与风速等又呈现强相关的时变特性，

因此有必要建立机组参数预测模型，根据气象天气

预报数值，动态预测机组参数的反馈值，从而体现

机组实时状态。机组状态数据与风速高度相关，其

对于风速数据的响应值可反应机组状态，且同一风

电场内的机组，其健康度并无明显的空间联系，本

文采用 LSTM 进行机组状态数据的预测。LSTM 模

型在风功率预测、电力系统负荷预测等领域已有较

多应用，不再赘述。 

2.2  Jensen 尾流模型 

Jensen 尾流模型可根据动量损失理论预测尾流

场，其计算方法如式(1)所示。 

  
overlap2

wake t

wt2

1 (1 1 )( ) ( )
2

AD
C C

D kx A
= - - -

+
 (1) 

式中：Ct 为风机推力系数；D 为风机叶轮直径；k

为尾流衰减因子；x 为风机轴向距离；Aoverlap 为下

游风机盘面与上游风机尾流截面的重叠面积；Awt2

为下游风机扫风面积。 

2.3  TCN 网络预测模型 

TCN 主要结构可分为适用于序列的因果卷积

以及适用于历史数据记忆的膨胀卷积加残差模块

模型。由于风电场运行 SCADA 数据时间跨度长，

采用后者以便于记忆更多的历史数据。 

2.3.1  膨胀卷积及残差连接 

TCN 的结构如图 2(a)所示，每个 TCN 层含有 L

个卷积层，扩张卷积计算公式为 
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(a) 膨胀卷积结构 
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(b) 残差链接结构 

图 2  时间卷积神经网络结构 

Fig. 2  Structure of temporal convolutional network 
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式中：其空系数 d=[1,···,2L]，图 2 中以 8 层为例，

空洞系数 d=[1,2,4,8,16,32,64,128]；卷积核大小 k=3，

可感受风机一天内所有数据点。 

2.3.2  残差链接 

神经网络的表达能力随着网络深度的增加逐

渐增强，但是网络结构的深度的增加导致梯度消

失、梯度爆炸等一系列问题，残差连接(skip connect，

SC)很好地解决了深度神经网络的退化问题，同等

层数的前提下残差网络也收敛得更快，这使得前馈

神经网络可以采用更深的设计[23]。除此之外，去除

个别神经网络层，残差网络的表现不会受到显著   

影响[23]。 

图 2(b)为残差链接结构图，Dropout 表示在神

经元传播过程中，让某个神经元的激活值以一定概

率停止工作，从而增强模型的泛化性；Relu 表示线

性整流函数，用作神经网络的激活函数；Weight 

Norm 表示对权重值归一化；Dilated Causal Conv 表

示空洞卷积层。 

式(3)—(4)表示 TCN 激活函数：  

 ( , ) (1) ( , 1) (2) ( , 1)ˆ ( )j l j l j l

t t s tf - -

-= + +S W S W S b  (3) 

 ( , ) ( , 1) ( , )ˆj l j l j l

t t tV e-= + +S S S  (4) 

式中：W(1)、W(2)为对应输入的权重矩阵；b 为偏置

向量；S(i,j)为第 j 块第 i 层的激活函数；式(2)表示 t

时刻膨胀卷积的结果；式(4)表示加入残差后的结果。 

2.4  改进 TCN 网络 

海上 SCADA 系统记录机组参数种类多，时间

跨度长，相关性分析结果难以全面覆盖，所以仅通

过相关性分析筛选一定时间尺度下与功率具有强

相关的机组参数容易损失关键数据，影响预测精

度。若使用全部数据训练，则数据集维度过大，神

经网络产生大量参数，训练缓慢，甚至导致维数灾。 

TCN 对于空间特征的捕捉效果显著，但是卷积

网络容易过度强化数据的空间特性，削弱个体特

征。本文针对海上风电功率预测的特殊应用场景，

在传统 TCN 网络的基础上，分别从注意力学习强

化、随机空间特征弱化两个方面进行改进。  

2.4.1  注意力学习强化 

首先在通道层对输入数据进行乱序(shuffle，

S)，再引入全局平均池化层(globalaveragepool，G)，

原矩阵 A 与输出矩阵 B 关系可表示为 

 [ ( )]G S=B A  (5) 

式中：S 为乱序；G 为平均全局池化。 

 { [ ( )]}kN L M=C B  (6) 

式中：N 为标准化；L 为线性化；M 为多层感知器

(MLP)，可以减少通道数量，其感知比定义为输出

通道与输入通道之比，k=Cout/Cin。 

通过注意强化模型可以降低原始数据维数，减

少无关的机组数据，简化训练模型，增加神经网络

层数。 

2.4.2  随机空间特性弱化 

2018 年 Golnaz 等提出了一种针对卷积层的正

则化方法 DropBlock，可有效提升神经网络精度[24]。 

DropBlock 的常见结构如图 3(a)—(c)所示，针 

 
(a) DropBlock 

 
(b) 批量 DropBlock 

 
(c) 随机 DropBlock 

 

(d) 随机风机 DropBlock 

y/
m


x/m 

-500 1500 3500 500 2500  

4000 

2000 

1000 

0 

3000 

y/
m


4000 

2000 

1000 

0 

3000 

 

图 3  DropBlock 结构 

Fig. 3  Structure of the DropBlock 
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对海上风功率预测特定需求，本文设定了一种

DropBlock 的特殊形式，如图 3(d)，即在丢弃特征

时随机选取一台风机，丢弃与其几何距离最近的 5

台风机数据，丢弃率约为 15%。 

2.5  改进 TCN 网络模型结构 

图 4 为改进 TCN 模型结构示意图，原始数据

通过注意力学习模型(attention learning module，

ALM)强化后，将输入数据通道数降低 91%，减少

了网络模型参数，提升训练速度；接着进入 2 层考

虑随机空间特征弱化的改进 TCN 模型，在考虑风

速时空特性的基础上，强化了机组的个体特征；最

后通过全连接层(dense)输出预测结果。 
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图 4  改进 TCN 模型结构 

Fig. 4  Model structure of improved TCN 

2.6  损失函数选择 

平均绝对误差(mean absolute error，MAE)为绝

对误差的平均值，以 M 表示，可以很好的反应预测

值误差的实际情况。其计算方法为 

 
1

1
ˆ( )

m

i i

i

M y y
m =

= -Σ  (7) 

由于海上风电场运行时间长，采样频率密集，

数据众多，可能存在大量异常数据，而 MAE 对于

对于异常数据有较强的鲁棒性。同时变速率学习可

有效改善 MAE 梯度固定的缺陷。 

均方根误差(root mean squared error，RMSE) 

是预测值与真实值偏差的平方与观测次数 n 比值的

平方根，以 R 表示，常用来衡量预测值与真实值之

间的偏差，是风功率预测常用的评价指标之一。 

 2

1

1
ˆ( )

m

i i
i

R y y
m =

= -Σ  (8) 

分位数回归是回归分析的常用方法之一，是通

过求取样本到回归曲线的垂直距离加权求和得到

的，以 Q 表示。其公式为 

2 2

: :

1
ˆ ˆ[ ( ) (1 )( ) ]

i t i t

i i i i
i Y au iY au

Q y y y y
n ξ ξ

τ τ
≥ <

= - + - -Σ Σ   (9) 

式中：τ为拟合曲线之上的样本权重；(1-τ)为拟合

曲线之下的样本权重。 

2.7  预测流程 

机组状态自投产以来一般为动态劣化的过程，

使用短时数据训练机组状态模型可更好的拟合风

机近期的健康状态。而对于风功率预测模型，应采

用长时间尺度的数据以求使神经网络模型获取到

更多工况，以增加预测精度。 

本文所构建的模型预测流程如图 5 所示。 

获取SCADA数据

功率模型训练

数值天气

预报数据

机组状态模型训练

LSTM机组状态

预测模型

机组状态

预测数据改进TCN

功率预测模型

功率预测结果

长时间尺

度数据

短时间尺度数据

 

图 5  改进 LSTM-TCN 模型预测流程图 

Fig. 5  Prediction structure of  

improved LSTM -TCN model 



第 12 期 符杨等：基于改进 LSTM-TCN 模型的海上风电超短期功率预测 4297 

1）获取 SCADA 数据，30 天内数据划分为长

时间尺度数据，24h 内数据划分为短时间尺度数据。

同时划分训练集和验证集，时间序列上前 90%数据

划分为训练集，后 10%数据划分为验证集。 

2）长时间尺度数据用于训练功率预测模型，

短时间尺度数据用于训练机组状态模型。 

3）通过数值天气预报结合机组状态模型，预

测机组状态数据，作为功率预测模型的输入数据。 

4）结合数值天气预报数据、机组状态预测数

据，通过功率预测模型预测机组输出功率。 

3  运行数据分析 

3.1  数据标准化处理 

本文选择上海地区某海上风电场数据进行分

析，TCN 功率预测模型采用该风电场 34 台机组

2018 年 6 月 SCADA 数据进行训练。机组状态模型

采用各机组 24h 前相关数据进行训练。在进行神经

网络训练时，加入浆距角数据便于学习超出额定风

速时的机组功率特性，以及风向正弦值以强化数据

的空间特性[25]。 

SCADA 数据间隔采样时间为 10min，使用采

样间隔变换的方法统一时间间隔为 15min[26]。 

风机 SCADA 数据可能包含大量异常数据和重

复数据，向模型输入过多重复数据可能会导致计算

复杂化，并可能导致不必要的输出。数据的标准化

是将未处理的数据转化成相似尺度的方法，这有助

于提升模型训练的收敛速度和预测精度。 

标准差标准化(zero-mean normalization，ZN)是

常用的标准化方法，这种方法基于原始数据的均值

和标准差进行数据的标准化，标准差标准化方法适

用于数据的最大值和最小值未知的情况，或有超出

取值范围的离群数据的情况。其转化函数为 

 
* x

x
μ

σ

-
=  (10) 

式中：μ为所有样本数据的均值；σ为所有样本数据

的标准差。标准差标准化处理后的数据在 0 到 1 之

间，符合标准正态分布。 

3.2  机组状态及尾流影响分析 

本节通过用考虑机组状态与未考虑机组状态

的数据集、考虑尾流与未考虑尾流的数据集训练同

一 TCN 网络来比较机组状态数据对于机组功率预

测的影响。 

采用某海上风电场 34 台机组 2018 年 6 月数据

进行训练，前 90%数据划分为测试集，后 10%数据

为训练集训练集。训练 250 次后平均绝对误差收敛

性如图 6 所示。 
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图 6  是否考虑机组状态、尾流对比图 

Fig. 6  Whether to consider the comparison chart of 

unit status and wake flow 

不考虑机组状态时，数据集含有风速、风向、

变桨角度及待预测的风电功率。考虑机组状态时加

入 LSTM 机组状态模型预测结果，这其中包含

SCADA 系统中的所有数据，并通过注意力模型筛

除弱相关数据。从图 6(a)中可以看出，不考虑机组

状态时，数据量小，网络收敛速度更快。但是在约

100 次训练之后出现了过拟合的情况，其训练集与

测试集 MAE 差距明显。 

考虑机组状态影响时，数据量增多，神经网络

参数相应增加，在训练开始时收敛速度慢，但是经

过一段时间训练后，其训练集误差与不考虑机组状

相当，且其测试集预测误差与训练集基本一致，几
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乎无过拟合的情况。 

考虑尾流影响的数据集在不考虑机组状态数据

集中加入了尾流数据，同样进行250次训练(图6(b))。

可以看出尾流数据同样可以改善过拟合现象，但

MAE 仍有一定偏差。在功率预测时可同时采用机组

状态和尾流数据的模型，以提升预测精度。 

3.3  改进 TCN 模型评价分析 

为验证时空特性对于机组功率预测的影响，本

节将改进 TCN 与传统 TCN 方法、以及时间序列常

用预测方法 LSTM 对比。LSTM 采用单台机组分别

预测功率的方式，规避时空特性的影响。所有算法

均训练 250 个循环。 

图 7(a)为风电场各机组一天内真实功率热力

图，图 7(b)为本文算法预测结果，图 7(c)为 TCN 算

法预测结果。可以看出，本文方法与 TCN 预测等

功率线明晰、且与真实数据基本一致，说明其对于

0~100min、800~1000min 两段风速高峰以及机组出

力的空间特性均实现了较好捕捉。但在图 7 中红色、

白色框线两处细节可以看出，TCN 预测结果过度拟

合了风功率的空间特性，在边界细节处表现不佳， 
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(c) TCN 预测数据 
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(d) LSTM 预测数据 
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图 7  改进 TCN、TCN 与 LSTM 算例对比 

Fig. 7  Comparison of improved TCN， 

TCN，and LSTM examples 

本文方法相比 TCN 提升了机组个体的预测细节。 

图 7(d)为单机 LSTM 预测结果。LSTM 模型等

功率线边界模糊，场群空间特性的还原能力弱于前

两种方法，对于峰值预测误差较大。同时，对于   

11 号、20 号机组的工况识别出现明显误差，这是

由于 LSTM 对于长时间数据的训练能力不足。 

图 7(e)为全场功率预测结果比较，可以看出，
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在都考虑机组状态影响时，本文方法预测误差最

小，且准确还原了风速骤变引起的风功率波动，

TCN 模型与本文模型性能接近。由于风电场集群的

平滑效应，LSTM 虽可以预测整场出力趋势，但是

对于风速骤变的响应差于 TCN 模型；其预测精度

可用于制定发电计划，难以满足更高分辨率的风功

率预测需求。 

表 1 为 1 号机组 3 种算法 4h 预测误差比较，

均采用 MAE、RMSE、相关系数来衡量模型的有效

性，比较可得本文算法精度高于传统 TCN 模型和

LSTM 模型，在单机超短期功率预测时效果良好，

24h 预测误差采用 6 次 4h 滚动预测得出，结果见附

录 A1。 

表 1  1 号机组 3 种算法前 4h 平均功率预测误差比较 

Table 1  Comparison of prediction errors of 

three algorithms in the first 4 hours of unit 1 

对比 M/kW M 百分比 R/kW R 百分比 相关系数 

本文算法 87.77 9.65 102.14 11.23 93.08 

TCN 92.54 10.17 124.97 13.74 91.06 

LSTM 119.36 13.12 139.70 15.36 88.96 

表 2 为 3 种算法全场功率预测误差比较，比较

指标同表 1。 

表 2  3 种算法前 4h 全场平均功率预测误差比较 

Table 2  Comparison of prediction errors of full-field  

average power in the first 4 hours of three algorithms 

对比 M/kW M 百分比 R/kW R 百分比 相关系数 

本文算法 777.63 8.79 998.65 11.29 95.35 

TCN 966.89 10.93 1500.50 16.97 92.53 

LSTM 1498.74 16.95 2064.12 23.34 80.32 

在全场预测时，本文算法误差略有下降，这是

由于 1）本文算法对机组个体特征的提取性能更强；

2）部分机组存在停机工况。TCN 算法在个体和场

群预测时，误差基本一致，但场群功率较高，R 百

分比相应略微提升。而 LSTM 由于预测时采用的单

台机组分别预测，单机功率叠加得到场群功率的方

法，表现明显差于其他两种算法。6 次滚动预测得

出的 24h 误差表格见附录 A2。 

3.4  置信区间宽度比较 

受海上风功率的强不确定性的限制，在海上风

电场为电力系统提供频率支撑时，精准预测风电场

出力一定置信区间下的上下限尤为重要。 

一方面，这有助于确定风电场功率波动范围，

保障电力系统安全稳定运行；另一方面，可用于评

估风电场功率极限，进而确定电力系统调度和风电

场内协调控制指令，有助于降低系统运行成本和提

高风电场效益。 

本节选择分位数回归函数作为 3种算法损失函

数，选取 95%置信区间，3 种算法均训练 250 个循

环，结果如图 8 所示。 
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图 8  95%置信区间下单机功率预测比较 

Fig. 8  Comparison of single machine power prediction 

under 95% confidence interval 

图 8 为 95%置信度约束下，19 号机组本文方法

与 TCN、LSTM 预测区间比较。在单机风功率预测

时，相同置信度的约束下，本文算法及 TCN 算法

对于前 100min 的风速骤增，优越性明显，且其区

间包络线较好的还原了真实数据的波动特性，且上

边界准确预测到了 1300min 后的停机动作。TCN 算

法与本文方法在置信区间的预测上性能接近，但本

文方法预测区间更窄。 

LSTM 预测区间较宽，包络线较为平滑，丢失

了部分风功率波动信息， LSTM 预测上限也难以

准确反应约 1300min 后的停机工况。 

图 9 为全场功率预测比较，LSTM 在预测时采

用单台机组分别预测再叠加的方法，其预测区间缺 
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图 9  95%置信区间下 TCN 与 LSTM 全场功率预测比较 

Fig. 9  Comparison of full-field power prediction between 

TCN and LSTM under 95% confidence interval 
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失了重要的风速波动信息；本文方法和 TCN 算法

整场功率预测时，包络线仍能较好的还原真实数据

波动，本文算法预测区间略小于 TCN 算法。 

不论是在单机还是整场预测上，本文方法的预

测区间宽度更窄，性能更加优越。 

3.5  模型训练时间比较 

本文算例在基于 AMD Ryzen 7 3700X 8C-16T

处理器、32GB 内存、Nvidia GeForce GTX 1660 的

PC平台进行，运行环境为基于python的Tensorflow- 

gpu 2.3.0。 

如 3.1 节所述，本文算例中功率预测模型选取

的是 30 天的数据进行训练，属长时间尺度数据，

同时加入高维度的机组状态数据，训练数据量庞

大。表 3 为本文算法与 TCN、LSTM 算法训练时间

比较，所有算法均训练 250 个循环，由于 LSTM 模

型为各个机组单独训练，其结果为一次训练时间乘

以 34 计算所得。 

表 3  模型训练时间比较 

Table 3  Comparison of model training time 

模型 训练时间/min 

本文算法 18.3 

TCN 203.6 

LSTM 158.4 

在工程应用时，3 种方法只需使用训练好的模

型，定期进行更新即可。对于预测阶段 3 种方法均

可在秒级快速得出预测结果，故此处仅比较模型的

训练速度。本文算法通过引入注意力强化机制，降

低模型训练数据维度，大幅缩短了训练时间。而

TCN 与 LSTM 需要 2h 以上的训练时间。 

4  结论 

随着东南沿海电网非同步电源比例的增加，亟

须提升海上风电并网功率的可靠性。本文提出了一

种基于改进 LSTM-TCN 算法的超短期风功率预测

方法，得到如下结论： 

1）在模型的训练数据中考虑机组状态数据及

尾流数据，可改善模型的过拟合现象，有效提升预

测精度。 

2）基于 TCN 算法获取机组时空特性，通过强

化注意力模型实现了机组数据降维，弱化机组的空

间特性，改进了传统 TCN 对于空间特性过度强化

的问题，减小单台机组预测平均绝对误差 0.5%。 

3）通过算例分析，本文提出的改进 LSTM-TCN

算法与传统 TCN 算法相比，减小全场预测平均绝

对误差 2%、有效减小预测区间。同等计算条件下，

缩短 90%模型训练时间。 

所提方法可用于大型海上风电场的精准调度，

后续工作将开展基于预测结果的大规模海上风电

场群优化运行，进而为电网提供高可靠的频率支

撑，提升以新能源为主体的新型电力系统稳定性。 
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附录 A  单机及全场平均功率预测误差比较 

表 A1  1 号机组 3 种算法 24h 平均功率预测误差比较 

Table A1  Comparison of prediction errors of three algorithms in the 24 hours of unit 1 

模型 
MAE/% RMSE/% 相关系数 

4h 8h 12h 24h 4h 8h 12h 24h 4h 8h 12h 24h 

本文算法 9.65 9.21 9.33 8.97 11.23 10.78 11.04 10.81 93.08 93.76 92.53 93.84 

TCN 10.17 10.22 10.65 10.11 13.74 14.62 14.81 13.94 91.06 90.63 90.30 91.29 

LSTM 13.12 12.36 13.53 12.63 15.36 14.96 15.83 15.13 88.96 89.44 87.72 88.63 

表 A2  3 种算法 24h 全场平均功率预测误差比较 

Table A2  Comparison of 24-hour full-field average power prediction errors of three algorithms 

模型 
MAE/% RMSE/% 相关系数 

4h 8h 12h 24h 4h 8h 12h 24h 4h 8h 12h 24h 

本文算法 8.79 8.47 8.61 8.16 11.29 10.89 11.57 10.61 95.35 95.72 95.44 96.18 

TCN 10.93 10.19 10.77 9.76 16.97 15.76 16.15 14.88 90.53 91.63 90.60 92.02 

LSTM 16.95 15.25 15.62 14.02 23.34 21.67 22.66 21.71 80.32 82.27 81.31 84.48 
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Accurate prediction of wind power is an important 

means to realize friendly grid connection of large-scale 

offshore wind power. In this paper, the unit state 

prediction model based on LSTM is established, and the 

wake data is added. Secondly, an ultra-short-term power 

prediction method based on improved TCN considering 

the spatio-temporal characteristics of field groups is 

proposed. Based on obtaining the spatio-temporal 

characteristics of units by TCN, the attention model is 

strengthened to reduce the dimension of unit data, weaken 

the spatial characteristics of random unit, and improve the 

prediction accuracy of single unit.  

To verify the influence of spatio-temporal 

characteristics on unit power prediction, Fig. 1 shows the 

comparison results between improved TCN and traditional 

TCN method, as well as LSTM, a common time series 

prediction method. LSTM adopts the method of 

forecasting power of single unit separately to avoid the 

influence of time and space characteristics. All algorithms 

train 250 epochs. 

Fig. 1(a) shows the real power heat diagram of 

each unit in the wind farm in one day, Fig. 1(b) shows 

the result of improved TCN, and Fig. 1(c) shows the 

result of TCN. The method in this paper is clear with 

the equal power line predicted by TCN, and is basically 

consistent with the real data, which shows that it can 

well capture the spatial characteristics of wind speed 

peak and unit output. TCN prediction results over-fit 

the spatial characteristics of wind power, and do not 

perform well at boundary details. Compared with TCN, 

method in this paper improves the prediction details of 

individual units. Fig. 1(d) shows the result of LSTM. 

LSTM model has fuzzy boundary of equal power line, 

its ability to restore the spatial characteristics of field 

group is weaker than the previous two methods, and its 

error is larger in peak conditions. 

Table 1 shows the comparison of 4-hour prediction 

errors of the three algorithms for Unit 1. MAE, RMSE 

and correlation coefficient are used to measure the 

effectiveness of the model. The comparison results show 

that the accuracy of the proposed algorithm is higher 

than that of traditional TCN model and LSTM model. 

 

(a) Real data 

Time/10min 

20 100 60 140 

T
u

rb
in

e 
n
u
m

b
er


30 

10 

20 

1850 

1655 

1460 

1265 

1070 

875.0 

680.0 

485.0 

290.0 

95.0 

-100.0 

Active power/W 
 

(b) Improved TCN 
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(c) TCN 
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(d) LSTM 
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Fig. 1  Comparison of improved TCN, TCN, and LSTM examples 

Table 1  Comparison of prediction errors of three algorithms in the first 4 hours of Unit 1 

 MAE/kW MAE/% RMSE/kW RMSE/% Correlation coefficient 

Improved TCN 87.77 9.65 102.14 11.23 93.08 

TCN 92.54 10.17 124.97 13.74 91.06 

LSTM 119.36 13.12 139.70 15.36 88.96  


