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摘要：　针对风电功率预测（ＷＰＦ）问题，提出一种基于离散小波变换（ＤＷＴ）、时间卷积网络（ＴＣＮ）和长短期

记忆（ＬＳＴＭ）神经网络的混合深度学习模型（ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ），对超短期风电功率进行预测．将 ＤＷＴ

ＴＣＮＬＳＴＭ模型分别与差分整合移动平均自回归（ＡＲＩＭＡ）模型，支持向量回归（ＳＶＲ）模型，长短期记忆神

经网络模型和卷积长短期记忆（ＴＣＮＬＳＴＭ）混合模型进行对比实验，通过对称平均绝对百分比误差

（ＳＭＡＰＥ），均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）３种评价指标值对各个模型进行评价．实验结果表

明：ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ模型具有较好的预测性能．
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耗将导致资源枯竭．因此，调整能源结构和开发利用新能源已成为世界各国经济社会可持续发展的重要

战略．风能是一种清洁、可再生、取之不尽的能源．与其他可再生能源相比，风电具有技术成熟、规模化、

商业化、便于开发利用、发展前景好等诸多优势．然而，大量风电并入电力系统会产生波动性、间歇性、随

机性等问题，给电力系统运行的安全性、稳定性和经济性带来严峻挑战［１］．风电的不确定性可以通过需

求侧响应管理、备用容量配置优化等方案来解决［２４］．但是，考虑到方案的经济性和可行性，风电功率预

测仍然是解决风电不确定性最有效、最经济的方法之一．因此，电力调度部门非常有必要加强对可再生

能源进行风能概率预测［５６］、混合预测［７９］和太阳能预测［１０１２］的研究，以提高功率预测的准确性．准确的

风电预测可用于安排发电计划、维护电网平衡，为电网运行和区块管理提供可靠依据，还可以提高风电

的渗透性，使风电场在最佳范围内合理运行．

风电预测可以简单地分为超短期预测、短期预测、中期预测和长期预测４个层次．研究者提出物理

方法、统计方法、混合方法和学习方法［１３］等来解决风力发电预测问题．根据文献［１４］，超短期风电功率

预测基本采用统计方法．自回归（ＡＲ）和差分整合移动平均自回归（ＡＲＩＭＡ）等统计模型可以根据大量

历史数据预测风电功率．物理方法需要大型计算系统、风电场周围的地形地貌信息和对低层大气的详细

描述［１５］．混合方法是不同方法的组合，例如，统计方法和学习方法的结合．Ｃｈａｎｇ等
［１６］提出了径向基函

数神经网络（ＲＢＦＮＮ）和ＡＲＩＭＡ的混合模型，该模型兼具统计方法和学习方法的优点，可以处理具有

非线性函数的时间序列数据．学习方法也称为黑盒方法，人工神经网络（ＡＮＮ）、循环神经网络（ＲＮＮ）、

长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络和时间卷积网络（ＴＣＮ）等学习方法被广泛应用于风电功率预测
［１７２０］．

随着深度学习模型的广泛应用，本文提出一种基于离散小波变换（ＤＷＴ）、时间卷积神经网络

（ＴＣＮ）和长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络的混合深度学习模型．首先，通过ＤＷＴ将原始功率数据进行分

解；然后，利用ＴＣＮ分别从原始功耗通道和小波分解通道提取时域和频域特征，并进行特征融合；最

后，通过ＬＳＴＭ继续提取数据中的长期依赖信息，输入全连接层得出下一时刻的风电功率预测结果．

１　基本概念

１．１　离散小波变换

小波变换是将原始数据与小波基函数和尺度函数进行内积运算的过程．小波变换包括离散小波变

换和连续小波变换（ＣＷＴ）．与ＣＷＴ相比，ＤＷＴ不仅冗余性好，且重构误差相对ＣＷＴ较低．因此，采

用ＤＷＴ分解原始风电功率序列．

ＤＷＴ三级分解，如图１所示．原始信号狓［狀］进行３次分解后，获得多级频域特征．每次信号分解都

同时通过低频通滤波器犾［狀］和高频通滤波器犺［狀］的２个分支，从而得到每级的分解系数．

在第１级ＤＷＴ分解中，原始数据被分解为低频和高频部分，高频部分（细节分量１）保留，低频部分

（近似分量１）则继续用于后续分解．重复上述操作２次得到第２，３级多分辨率频域特征：近似分量２和

细节分量２；近似分量３和细节分量３，而最终保留的分解分量为细节分量１、细节分量２、细节分量３和

近似分量３．

图１　ＤＷＴ三级分解

Ｆｉｇ．１　ＤＷＴｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１．２　时间卷积神经网络

卷积神经网络分为一维和二维，卷积神经网络在语音用户界面、自然语言处理和计算机视觉中比较

常用．在时间序列预测中，常用时间卷积神经网络进行信息特征提取，ＴＣＮ使用一维卷积处理单变量时
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图２　ＴＣＮ的卷积过程

Ｆｉｇ．２　ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＴＣＮ

序数据．时间卷积神经网络主要包含卷积和池化操作２

个组件，它们通常交替出现在ＴＣＮ的结构中．二维卷积

神经网络（ＣＮＮ）卷积核大小为犽×犽，ＴＣＮ卷积核大小

为犽×１．卷积神经网络通常使用ＲｅＬＵ作为激活函数．

ＴＣＮ的卷积过程，如图２所示．输入数据中，部分

橙色区域和卷积核对应元素相乘并相加来完成一次卷

积计算，经过一次运算后，卷积核按照设定步长继续向

后进行同样的运算，最终得到右边卷积运算后的结果，

同样多个输入得出多个输出．

池化操作包括最大、最小和平均池化．最大池化操

作表达式为

狆
犾＋１
犼 ＝ｍａｘ狓犾犼（犿），　　犼∈犑． （１）

图３　ＴＣＮ的最大池化过程

Ｆｉｇ．３　ＭａｘｐｏｏｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＴＣＮ

式（１）中：狓犾犼（犿）表示前一个卷积层获得的结果；犿 表示合

并大小．

ＴＣＮ的最大池化过程，如图３所示．取左边池化区域

中的最大值替换左边区域中的每个元素，进而得到右边对

应颜色的池化结果．

１．３　长短期记忆神经网络

人工神经网络包括前馈神经网络和反馈神经网络．前馈神经网络比较常用的有反向传播神经（ＢＰ）

网络和ＣＮＮ，而反馈神经网络常用的包括ＲＮＮ和ＬＳＴＭ．相对于ＲＮＮ，ＬＳＴＭ 在序列建模方面有一

图４　ＬＳＴＭ细胞结构

Ｆｉｇ．４　ＬＳＴＭｃｅｌｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

定的优势，具有长时记忆功能，实现起来更简单．除此之

外，ＬＳＴＭ还能解决ＲＮＮ梯度消失和梯度爆炸问题．

ＬＳＴＭ是循环神经网络，属于特殊的 ＲＮＮ．ＬＳＴＭ

细胞结构主要包括遗忘门、输入门、输出门和当前细胞状

态，如图４所示．图４中：橘黄色的圆圈从左到右依次代

表ＬＳＴＭ 细胞结构中的遗忘门、输入门和输出门；σ为

ｓｉｇｍｏｉｄ函数．上述３个门用来进行信息更新，ＬＳＴＭ 的

关键是细胞状态，水平线在图上方贯穿运行，细胞状态类

似于传送带，直接在整个链上运行，只有一些少量的线性

交互．在狋时刻，输入为数据向量狓狋，上一时刻的隐层输出犺狋－１和上一时刻的细胞状态犆狋－１．遗忘门犳狋，

输入门犻狋，输出门狅狋，当前细胞候选状态
槇
犆狋，隐层输出犺狋和当前细胞状态犆狋的表达式分别为

犳狋＝σ（犠ｆ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｆ）， （２）

犻狋＝σ（犠ｉ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｉ）， （３）

狅狋＝σ（犠ｏ·［犺狋－１，狓狋］＋犫ｏ）， （４）

槇
犆狋＝ｔａｎｈ（犠Ｃ·［犺狋－１，狓狋］＋犫Ｃ）， （５）

犆狋＝犳狋·犆狋－１＋犻狋·
槇
犆狋， （６）

犺狋＝狅狋·ｔａｎｈ犆狋． （７）

式（２）～（７）中：犠ｆ，犠ｉ，犠ｏ分别为遗忘门、输入门、输出门的权重矩阵；犫ｆ，犫ｉ，犫ｏ分别为遗忘门、输入门和

输出门偏置；犠Ｃ，犫Ｃ 分别为求解当前候选细胞状态的权重矩阵和偏置．

２　犇犠犜犜犆犖犔犛犜犕模型

超短期风力发电功率预测的混合深度模型（ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ模型），如图５所示．它包括输入、双

通道ＴＣＮ特征提取、特征融合、ＬＳＴＭ特征提取、输出和更新网络５个过程．其中，ＴＣＮ特征提取包括

时域和频域两个部分，ＴＣＮ分别从原始功率通道和小波分解通道提取时域和频域特征．
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图５　ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ模型

Ｆｉｇ．５　ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌ

将原始风电功率数据进行小波分解，经过多次实验对比发现，小波一级分解优于小波二级和三级分

解，所以使用小波一级分解将风电功率数据分解为近似分量和细节分量两部分．输入包括原始功率数据

和由小波分解得到的功率数据分量．对两部分输入进行数据预处理，首先，选择最大、最小值标准化对数

据集进行归一化处理；然后，划分训练集和测试集；最后，通过滑动窗口法得到序列长度为犔的时间序

列数据，进一步解决原始功率数据维度较低的问题．窗口随时间序列移动，如图６所示．图６中：Ｉｎｐｕｔ＿

ｖｅｃｔｏｒ为窗口里的数据组成的向量；ｔａｒｇｅｔ为需要预测的目标值；犘为风电功率；狋为时间．

图６　窗口随时间序列移动

Ｆｉｇ．６　Ｗｉｎｄｏｗｍｏｖｅｓｗｉｔｈｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

将预处理后的数据输入模型中，数据通过原始功率通道和小波分解通道，利用ＴＣＮ提取时域和频

域特征．利用ＴＣＮ通过原始功率消耗通道提取数据中的时域隐藏特征，如图５中的绿色虚线框所示，

ＴＣＮ特征提取块由２个一维卷积层组成，使用的激活函数为ＲｅＬＵ，在２个连续的卷积层后加入最大

池化层．其中，这２个Ｃｏｎｖ１Ｄ层过滤器个数分别为３２和６４，过滤器大小都为３，第１个ＴＣＮ层用来提

取数据中的局部隐藏特征，第２个ＴＣＮ层则用于全局隐藏特征的提取．在卷积运算之后，使用１个最大

池化层进一步加快网络训练速度．卷积操作非常有效，在深度学习框架中，堆积多个卷积层使初始层能

够学习应用输入中的低级特征．作为卷积层输出的特征图有１个限制，即它会跟踪输入中特征的精确位

置，这意味着输入中特征位置的微小移动将导致不同的特征图．通常在卷积层后添加１个池化层，以减

轻生成的特征图不变性的限制，而激活函数则用于增强模型学习复杂结构的能力．在模型中，最大池化

层是一种下采样方案，可将特征图的空间维度降低２倍，从而降低整体计算负载．ＲｅＬＵ激活函数对梯

度消失问题具有弹性，已被研究人员广泛实施，使网络更易于训练．

小波分解通道用来获取频域隐藏特征，如图５中的红色虚线框所示，每个分支都连接２个一维卷积

层，在分支汇合处连接合并层．ＤＷＴ分解后的细节分量和近似分量分别输入２个分支中，以提取数据

中的频域隐藏特征．２个Ｃｏｎｖ１Ｄ层的过滤器个数分别为３２和６４，过滤器大小都为３．最后，合并由

ＴＣＮ从小波分解通道提取的多个频域特征，进一步获取频域融合特征．

在ＴＣＮ提取操作后分别获取数据的时域特征和频域融合特征，再通过合并层的使用获得数据的

时频域融合特征．为了进一步提取数据中具有长期依赖关系的信息，采用带有节点为８０的ＬＳＴＭ 层来
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提取数据的长期依赖特征，从而获得具有长期依赖性的时频域融合特征．

在任何深度学习模型的开发中，ｄｒｏｐｏｕｔ层提供了一种很新颖的方法来缓解过拟合问题．该层包括

随机选择神经元，并在训练过程中停用其中一些神经元．在平面化层和全连接层之间加入１个ｄｒｏｐｏｕｔ

层，以防止过度拟合．序列学习块的输出连接到１个ｄｒｏｐｏｕｔ层，然后是一个全连接层以产生最终输出．

在训练过程中，使用小批量梯度下降算法使真实值与预测值之间的平均绝对误差（ＭＡＥ）达到最小

图７　风电功率数据曲线

Ｆｉｇ．７　Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｄａｔａｃｕｒｖｅ

值来更新网络参数．此外，采用优化器Ａｄａｍ找到最佳的

收敛路径，全连接层的激活函数采用ｓｉｇｍｏｉｄ．

３　实验结果与分析

３．１　实验数据

对风电功率数据进行特征分析，风电功率数据曲线，

如图７所示．图７中：狀为测试集数据数．图７是从总数据

中随机提取的５００个风电功率数据．由图７可知：风电功

率数据存在不稳定性，尤其是连续低值问题．

从ＧｉｔＨｕｂ网站上下载风力发电功率公开数据集，数

据起始时间是２０１７年１月１日至２０１７年１２月３１日．数据的测量从早到晚２４ｈ不间断，测量间隔时间

为１５ｍｉｎ．训练集和测试集数据数，如表１所示．表１中：犖 为总数据数．分别进行时间间隔（Δ狋）为１５，

表１　训练集和测试集数据

Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄｔｅｓｔｓｅｔｄａｔａ

Δ狋／ｍｉｎ
犖

原始数据 训练集 测试集

１５ ３５０４０ ２８０３２ ７００８

３０ １７５２０ １４０１６ ３５０４

６０ ８７６０ ７００８ １７５２

３０，６０ｍｉｎ的预测实验．将８０％的原始数据作为训练集，其

中５％进行验证，剩余２０％的原始数据作为测试集．

３．３　对比模型

将文中模型（ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ 模型）与 ＡＲＩＭＡ 模

型、支持向量回归（ＳＶＲ）模型、ＬＳＴＭ 模型和卷积长短期记

忆（ＴＣＮＬＳＴＭ）混合模型进行对比．ＡＲＩＭＡ是时间序列

预测分析方法之一，是统计方法中常用的时序模型，其缺点

是要求时序数据是稳定的，本质上只能预测线性关系，不能预测非线性关系，对不稳定的风电功率数据，

预测效果较差．ＳＶＲ是机器学习中主要用来处理回归问题的模型．ＬＳＴＭ 是深度学习中主要用来时序

预测的模型，作为单一的深度模型提取的数据特征有限，相对于ＴＣＮＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ 模型的性能较差．

使用ＴＣＮＬＳＴＭ模型与文中模型作对比，进一步说明小波分解对ＴＣＮＬＳＴＭ模型的影响．

３．２　评价指标

采用对称平均绝对百分比误差（ＳＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和平均绝对误差（ＭＡＥ）３个评价指

标对模型的性能进行评价，其计算式分别为

ＳＭＡＰＥ＝１００％× （∑
狀

犻＝１

狓犻－狔犻
狓犻 ＋ 狔犻
２

）／狀， （８）

ＲＭＳＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狓犻－狔犻）槡
２， （９）

ＭＡＥ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犻－狔犻 ． （１０）

式（８）～（１０）中：狓犻为实际值；狔犻为预测值．

３．４　预测结果分析

为了考察文中模型在不同时间间隔（１５，３０，６０ｍｉｎ）的预测性能，与其他４个模型进行对比．不同时

间间隔内，５个模型在３个不同时间间隔上的ＲＭＳＥ，ＭＡＥ和ＳＭＡＰＥ比较，分别如表２～４所示．

ＲＭＳＥ侧重刻画风力发电功率峰值的预测误差，模型峰值的预测效果越差，则该模型的ＲＭＳＥ值

就越大；ＲＭＳＥ值越小，说明模型的预测效果越好．由表２可知：文中模型在３个不同时间间隔的表现均

为最优；从３个时间间隔的预测结果的平均值来看，ＲＭＳＥ值排序为文中模型＜ＳＶＲ模型＜ＡＲＩＭＡ
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模型＜ＬＳＴＭ模型＜ＴＣＮＬＳＴＭ 模型；在 ＲＭＳＥ评价指标上，文中模型比ＳＶＲ提升了５．１０％，比

ＡＲＩＭＡ模型提升了７．００％，比ＬＳＴＭ模型提升了２０．５１％，比ＴＣＮＬＳＴＭ模型提升了２３．１４％．综合

比较，文中模型在风力发电功率峰值时刻表现最优，但提升效果不明显．

表２　５个模型在３个不同时间间隔上的ＲＭＳＥ比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＭＳＥｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓａｔｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｓ

Δ狋／ｍｉｎ
ＲＭＳＥ

ＡＲＩＭＡ模型 ＳＶＲ模型 ＬＳＴＭ模型 ＴＣＮＬＳＴＭ模型 文中模型

１５ ０．４６ ０．４３ ０．６９ ０．７４ ０．４１

３０ ０．８９ ０．８３ ０．９９ １．０６ ０．８２

６０ １．６５ １．６９ １．８４ １．８３ １．５５

平均值 １．００ ０．９８ １．１７ １．２１ ０．９３

　　ＭＡＥ着重刻画风力发电功率平稳状态时的预测误差，ＭＡＥ值越小，说明预测效果越好．由表３可

知：文中模型在平稳状态的预测效果最好，从３个时间间隔预测结果的平均值来看，ＭＡＥ值的排序为

文中模型＜ＴＣＮＬＳＴＭ模型＜ＬＳＴＭ模型＜ＳＶＲ模型＜ＡＲＩＭＡ模型；在 ＭＡＥ评价指标上，文中模

型比ＴＣＮＬＳＴＭ模型提升了１０．６４％，比ＬＳＴＭ 模型提升了２０．７５％，比ＳＶＲ模型提升了２８．８１％，

比ＡＲＩＭＡ模型提升了４６．１５％．

表３　５个模型在３个不同时间间隔上的 ＭＡＥ比较

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＡＥｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓａｔｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｓ

Δ狋／ｍｉｎ
ＭＡＥ

ＡＲＩＭＡ模型 ＳＶＲ模型 ＬＳＴＭ模型 ＴＣＮＬＳＴＭ模型 文中模型

１５ ０．３５ ０．２８ ０．４０ ０．２３ ０．２２

３０ ０．６９ ０．４７ ０．４０ ０．４９ ０．３５

６０ １．２９ １．０２ ０．８０ ０．６８ ０．６８

平均值 ０．７８ ０．５９ ０．５３ ０．４７ ０．４２

　　ＳＭＡＰＥ刻画了风力发电功率的整体预测效果，也是评价模型预测效果的主要依据，ＳＭＡＰＥ值越

小，说明预测效果越好．由表４可知：在时间间隔为３０，６０ｍｉｎ时，文中模型表现均为最优，在时间间隔

为１５ｍｉｎ时，文中模型和ＴＣＮＬＳＴＭ模型的预测效果相同，优于其他３个模型；从３个时间间隔预测

结果的平均值来看，ＳＭＡＰＥ值的排序为文中模型＜ＴＣＮＬＳＴＭ 模型＜ＬＳＴＭ 模型＜ＳＶＲ模型＜

ＡＲＩＭＡ模型；在ＳＭＡＰＥ评价指标上，文中模型比ＴＣＮＬＳＴＭ模型提升了１０．１４％，比ＬＳＴＭ模型提

升了２５．４７％，比ＳＶＲ模型提升了２６．８３％，比ＡＲＩＭＡ模型提升了４１．２５％．实验结果证明了文中模

型在超短期风力发电功率预测的有效性，并且比现有方法的预测精度更高．

表４　５个模型在３个不同时间间隔上的ＳＭＡＰＥ比较

Ｔａｂ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳＭＡＰＥｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓａｔｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｓ

Δ狋／ｍｉｎ
ＳＭＡＰＥ／％

ＡＲＩＭＡ模型 ＳＶＲ模型 ＬＳＴＭ模型 ＴＣＮＬＳＴＭ模型 文中模型

１５ ３．５１ ２．８５ ３．０２ ２．２１ ２．２１

３０ ５．３０ ４．０４ ３．８９ ３．７６ ３．０８

６０ ７．４８ ６．２０ ５．９２ ４．６７ ４．２７

平均值 ５．４３ ４．３６ ４．２８ ３．５５ ３．１９

　　文中模型使用ＤＷＴ扩充数据维度，以提升ＴＣＮＬＳＴＭ模型的预测精度，为了验证文中模型的预

测效果是否比ＴＣＮＬＳＴＭ模型有提升，使用ＳＭＡＰＥ作为评价标准评估两种方法的预测性能．对比文

中模型和ＴＣＮＬＳＴＭ模型在不同时间间隔数据集上的ＳＭＡＰＥ值可知，文中模型在不同时间间隔数

据集上的预测性能均有提升，相比原有的 ＴＣＮＬＳＴＭ 模型，在时间间隔为３０，６０ｍｉｎ数据集上的

ＳＭＡＰＥ值分别提升了１８．０９％和８．５７％．说明使用离散小波变换扩增功率数据特征对提升超短期风

力发电功率预测精度具有显著效果，证明了文中模型的有效性．

３．５　预测结果曲线图

ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ模型代码通过Ｋｅｒａｓ２．３．１版实现．ＤＷＴ使用一级分解，ＴＣＮ使用２层卷积和
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１层池化，ＬＳＴＭ层使用８０个隐藏单元，而全连接层使用１个隐藏单元用于输出预测结果．通过随机初

始化重建ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ 模型，重复实验１０次，将ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ，ＴＣＮＬＳＴＭ，ＬＳＴＭ，ＳＶＲ

和ＡＲＩＭＡ模型在时间间隔分别为１５，３０，６０ｍｉｎ的预测结果进行比较，结果如图８所示．

由图８可知：时间间隔为１５ｍｉｎ时，５个模型的预测曲线差距不明显，总体来看，文中模型曲线拟

合较好；时间间隔为３０ｍｉｎ时，当真实数据曲线数值较低且波动较小时，文中模型表现最好，ＬＳＴＭ 和

　（ａ）Δ狋＝１５ｍｉｎ

ＴＣＮＬＳＴＭ模型次之，ＡＲＩＭＡ和ＳＶＲ模型的预测效果

较差．由于在无风情况下，风力发电功率存在连续０值，用

平均值填充并不能取得好的预测效果，因此，保留了连续

０值，而文中模型对连续低值的预测效果比其他模型更

好．这也验证了文中模型在３个时间间隔内的 ＭＡＥ表现

较好的结论．当时间间隔为６０ｍｉｎ时，与ＬＳＴＭ，ＴＣＮ

ＬＳＴＭ模型和文中模型相比，ＡＲＩＭＡ和ＳＶＲ模型的预

测曲线拟合较差，ＬＳＴＭ 模型虽然表现良好，但是在峰值

和低值预测方面仍然没有文中模型的预测性能好．总体来

看，无论是波动较大的数据还是平稳性较好的数据，相对

　（ｂ）Δ狋＝３０ｍｉｎ　　　　　　　　　　　　　　　（ｃ）Δ狋＝６０ｍｉｎ

图８　５个模型在时间间隔为１５，３０，６０ｍｉｎ的预测曲线

Ｆｉｇ．８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｆｉｖｅｍｏｄｅｌｓａｔｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆ１５，３０，ａｎｄ６０ｍｉｎｕｔｅｓ

于其他模型，文中模型的预测曲线与实际曲线更为接近．

文中模型预测曲线和真实数据曲线的对比，如图９所示．图９是从时间间隔为１５，３０，６０ｍｉｎ的数

（ａ）Δ狋＝１５ｍｉｎ

（ｂ）Δ狋＝３０ｍｉｎ
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（ｃ）Δ狋＝６０ｍｉｎ

图９　文中模型预测曲线和真实数据曲线的对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌｗｉｔｈｒｅａｌｄａｔａｃｕｒｖｅｓ

据中随机抽取的４组数据绘制的曲线．

由图９可知：当时间间隔为１５，３０ｍｉｎ时，文中模型的预测曲线与真实曲线较为接近；当时间间隔

为６０ｍｉｎ时，随着时间间隔的增大，文中模型的预测曲线逐渐偏离实际曲线，但偏差不大；在不同的时

间间隔内，文中模型对连续低值的预测效果表现较好，进一步证实了之前的结论．

４　结论

风力发电功率预测是解决风电不确定性最有效、最经济的方法之一．提出一种基于离散小波变换

（ＤＷＴ），时间卷积网络（ＴＣＮ）和长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络的时频域融合深度学习模型．与ＴＣＮ

ＬＳＴＭ模型不同，ＤＷＴＴＣＮＬＳＴＭ模型利用ＴＣＮ通过小波分解通道提取频域特征，再利用ＬＳＴＭ

学习长期依赖信息，提高了ＴＣＮＬＳＴＭ模型的预测能力．

通过实验对比，得出在１５，３０，６０ｍｉｎ时间间隔内，ＡＲＩＭＡ，ＳＶＲ，ＬＳＴＭ，ＴＣＮＬＳＴＭ 和ＤＷＴ

ＴＣＮＬＳＴＭ模型的３个误差评价指标及预测曲线对比图．结果表明：与其他４个模型相比，ＤＷＴ

ＴＣＮＬＳＴＭ模型的预测能力具有明显的优势．

未来的研究工作将继续寻找新的模型应用到风力发电功率预测中．
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［１４］　ＡＬＥＮＣＡＲＤＢ，ＡＦＦＯＮＳＯＣ，ＯＬＩＶＥＩＲＡＲＣＬ，犲狋犪犾．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｗｉｎｄｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ：

Ｃａｓｅｓｔｕｄｙ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０１７，１０（１２）：１９７６．ＤＯＩ：１０．３３９０／ｅｎ１０１２１９７６．

［１５］　ＦＯＬＥＹＡＭ，ＬＥＡＨＹＰＧ，ＭＣＫＥＯＧＨＥＪ．Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ＆ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｃ］∥９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ

ａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｐｒａｇｕｅ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１０：６１６４．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＥＥＥＩＣ．

２０１０．５４９００１６．

［１６］　ＣＨＡＮＧＧＷ，ＬＵＨＪ，ＨＳＵＬＹ，犲狋犪犾．Ａｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌｆｏｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｗｉｎｄｓｐｅｅｄａｎｄｗｉｎｄｐｏｗｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

［Ｃ］∥ＩＥＥＥＰｏｗｅｒａｎｄＥｎｅｒｇｙＳｏｃｉｅｔｙＧｅｎｅｒａｌＭｅｅｔｉｎｇ．Ｂｏｓｔｏｎ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１６：１５．ＤＯＩ：１０．１１０９／ＰＥＳＧＭ．

２０１６．７７４２０３９．

［１７］　ＹＵＲｕｉｇｕｏ，ＧＡＯＪｉｅ，ＹＵ Ｍｅｉ，犲狋犪犾．ＬＳＴＭＥＦＧｆｏｒｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｅａ

ｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＦｕｔｕｒｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，９３：３３４２．ＤＯＩ：１０．１０１６／ｊ．ｆｕｔｕｒｅ．２０１８．０９．０５４．

［１８］　ＣＡＯＹｕｋｕｎ，ＧＵＩＬｉａｉ．ＭｕｌｔｉｓｔｅｐｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｕｓｉｎｇＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋｓ，ｓｉｍｉｌａｒｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎｄ

ＬｉｇｈｔＧＢＭ［Ｃ］∥５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０１８：１９２１９７．

ＤＯＩ：１０．１１０９／ｉｃｓａｉ．２０１８．８５９９４９８．

［１９］　ＬＩＵＹａｏ，ＧＵＡＮＬｉｎ，ＨＯＵＣｈｅｎ，犲狋犪犾．ＷｉｎｄｐｏｗｅｒｓｈｏｒｔｔｅｒｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＴＭａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，９（６）：１１０８．ＤＯＩ：１０．３３９０／ａｐｐ９０６１１０８．

［２０］　ＬＥＡＣ，ＶＩＤＡＬＲ，ＲＥＩＴＥＲＡ，犲狋犪犾．Ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ａｕｎｉｆｉｅｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏａｃｔｉｏｎｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

［Ｃ］∥ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ２０１６ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：４７５４．ＤＯＩ：１０．

１００７／９７８３３１９４９４０９８＿７．
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