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摘要：针对风电场动态等值建模依赖于运行方式和特定扰动，难以获得普适性强的通用等值模型的难题，提

出了基于门控循环单元-长短期记忆-全连接（GRU-LSTM-FC）组合网络的数据驱动建模方法，并提出基于遗

传算法（GA）对组合网络模型进行调优。首先将风电机组描述为一组微分代数方程组，模型输入为测风塔风

速、风向和公共耦合点处的电压时间序列，模型输出为风电场功率时间序列。然后对比了具有记忆作用的

LSTM（GRU）网络结构与风电机组微分方程的相似性，以及 FC网络结构与风电机组代数方程的相似性，提出

基于 GRU-LSTM-FC 组合网络的风电场等值建模方法。为对组合网络进行模型调优，利用 GA 优化组合网络

中的 FC层数和各层神经元数目。最后以某风电场为例验证了所提组合网络进行风电场等值建模的可行性，

并将所提方法与其他神经网络模型进行了对比，分析了所提模型的优越性。

关键词：风电场；动态建模；深度学习；公共耦合点；遗传算法

中图分类号：TM614；TM712               文献标志码：A DOI：10.16081/j.epae.202306012

0 引言

新能源场站的动态等值建模对保障电力系统安
全稳定运行具有重要意义［1‐2］。等值建模方法包括
机理建模、非机理建模以及数据驱动建模 3类，目前
大部分侧重于机理建模研究。

机理建模方法包括机组分群、等值机的参数获
取、集电网络的等值等内容。由于单机等值存在误
差大、适用于机组少且分布集中的新能源场站等局
限性［3］，近年来多机等值［4］受到较高重视。其中机
组分群是多机等值的核心内容，分群方法包括基于
稳态风速［5］、基于特征量［6］、基于动态响应特征［7］的
分群等。文献［8］提出综合风电机组稳态特性和动
态特性的2维分群方法，具有较高的等值精度。

随着同步相量测量技术的发展，基于实测数据
的非机理建模方法得到了广泛应用。非机理建模方
法根据新能源场站的动态响应轨迹，采用数学模型
拟合输入-输出响应特性，该方法不关心新能源机组
的模型细节，着重刻画新能源场站的整体特性。如
文献［9］提出了基于传递函数的风电场非机理等值
建模方法；文献［10］根据实测双馈型风电机组的故
障穿越响应特性，提出适用于对称和不对称电压跌
落的故障穿越响应的非机理模型。文献［11］还将机
理建模方法与基于响应特性的传递函数建模方法进
行了对比，比较了 2 种建模方法的特点和相关性。

然而基于响应特性的非机理建模方法一般适用于特

定扰动下的响应描述，模型的普适性不高。

近年来，随着大数据技术的不断进步，数据驱动

的建模方法越来越受到重视。该方法不仅利用某特

定扰动下的响应数据，还充分挖掘历史数据的特征

信息，与基于传递函数的非机理建模方法相比，其具

有更好的适应性。如文献［12］提出数据驱动的风电

机组建模方法，并将其应用于风电机组的功率和转

速的预测；文献［13］提出基于深度卷积神经网络的

风电机组功率曲线建模方法；文献［14］根据主动配电

网数学模型与长短期记忆（long short term memory，
LSTM）网络计算流程的相似性，提出基于LSTM网络

的主动配电网等值建模方法。由于 LSTM网络参数

多，建模时间较长，文献［15］提出将门控循环单元

（gate recurrent unit，GRU）和LSTM网络组合应用于

云计算资源负载的预测，结果表明该组合模型在预

测精度和预测时间上兼具优势。这是因为作为

LSTM 网络变体的 GRU 网络减少了一个门，较少的

网络参数使得预测时间变短。综上，本文提出将

GRU 和 LSTM 网络组合应用于风电场等值建模，有

望在提高建模精度的同时缩短建模时间。

深度学习网络大部分面临模型调优问题，主要

包括网络结构的调整和超参数的调整两部分。工程

人员通常根据历史经验进行调优，然而当数据规模

较大、网络模型较深时，每一次训练都要消耗大量的

时间，故需寻找高效的模型调优方法。文献［16］提

出采用遗传算法（genetic algorithm，GA）对 LSTM 网

络模型参数进行优化，提升了模型的预测精度。结

合该方法，本文提出将GA应用于优化GRU-LSTM的
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网络参数，提升新能源场站等值建模的精度。

综上，本文首先对比风电机组动态模型与LSTM
算法流程的相似性，分析基于 LSTM 进行风电场等
值建模的可行性。然后以风电场测风塔风速和公共
耦合点（point of common coupling，PCC）处的电压
跌落曲线为输入信号，以 PCC处的有功功率和无功
功率为输出信息，基于 GRU-LSTM 网络构建风电场
动态等值模型。进一步通过 GA优化网络层数和各
层神经元数目。最后基于风电场算例结果对比分析
了不同深度学习网络的建模精度，并将本文方法与
现有机理建模方法进行对比，验证了本文所提建模
方法的可行性和优越性。

1 风电机组的数学模型

1.1　考虑尾流效应的风电场稳态功率

计及尾流效应的影响，风电场内部各机组端口
风速计算见附录A式（A1）。风电机组的输入风速 v
与稳态功率P0 间的关系为：

P0 =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0                    v< v in，v> vout
v- v in
vN - v in

PN    v in ≤ v< vN

PN                  vN ≤ v≤ vout

（1）

式中：vin和 vout分别为切入风速和切出风速；vN为额定
风速；PN为风电机组的额定功率。
1.2　风电机组的动态模型

基于中国电科院电力系统分析综合程序平台中
的风电机组数学模型［17］，根据其在正常以及低电压
穿越期间的控制方式，风电机组的数学模型可以统
一表示为一组微分-代数方程组，即：

ì
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î

ïïïï

ïïïï

dx
dt

= f ( )x，uPCC

y = z ( )x，uPCC
（2）

式中：uPCC为风电场 PCC 处的电压；x 为风电机组的
状态变量；y 为风电场输出的有功功率和无功功率
列向量； f 和 z为函数运算。将式（2）中的微分方程
差分化可得：

x t = f '(x t - 1，uPCC ，t - 1，uPCC，t) （3）
式中：下标 t表示当前时刻，下标 t-1表示前一时刻，
后同； f ' 为函数运算符号。

综合式（1）—（3）可知，风电场的动态输出 y 与
风电机组的状态量 x、风电场PCC处的电压 uPCC以及
初始运行点（风速 v0以及风向 k0）密切相关，风电场
数据驱动模型如图 1 所示。因此，如果能获取风电
场丰富的历史运行数据以及扰动响应数据，则将测
风塔处的风速 v0及风向 k0、PCC处的电压 uPCC作为输
入，以有功功率和无功功率响应作为输出 y，根据式
（2）选择合适的深度学习模型，可获得风电场动态等
值的数据模型。

2 基于GRU-LSTM-FC组合网络的风电场等
值建模方法

2.1　LSTM网络原理

LSTM 网络属于循环神经网络（recurrent neural 
network，RNN）的改进形式，适用于处理时序数
据［18］。其通过引入细胞状态与门机制控制特征的流
通和损失，解决了RNN中的梯度爆炸和梯度消失问
题。LSTM网络结构如附录A图A1所示。

LSTM 网络包含输入门（i）、遗忘门（l）和输出门
（o）3种门控结构。输入门控制当前时刻输入信息，
遗忘门控制前一时刻细胞状态的保留程度，输出门
决定当前时刻输出信息。LSTM 网络的计算流程见
附录A式（A2）。为了更直观地表明 LSTM网络隐藏
层中输入与输出的关系ht，式（A2）可进一步简化为：

ht = F (ht-1，ut，ut-1，w，b) （4）
式中：F为函数符号；b为偏置量；u为输入量；w为门
（i，l，o）以及线路（g，h，o）间的权重集合。
2.2　GRU网络原理

GRU 网络是 LSTM 网络的简化变体［19］，其单元
结构见附录A图A2。GRU网络内部包含重置门（r）
和更新门（z），重置门控制前一时刻状态信息的保留
程度，更新门控制前一时刻状态信息并入当前状态
的程度。GRU计算过程同样可简化为式（4）。
2.3　全连接网络原理

全连接（full connection，FC）网络的所有隐藏层
节点均相互连接，这虽然增加了网络权重，但其通过
简单非线性函数多次复合，可实现输入空间到输出空
间的复杂映射，故应用广泛。FC算法流程可表示为：

y = ψ ( x'，b') （5）
式中：ψ为 tanh激活函数；x'为输入；b'为偏置量。

2.4　基于GRU-LSTM-FC组合网络的风电场动态等

值建模

LSTM 网络结构中的反馈连接将当前时刻的状
态和前一时刻的状态联系起来。将风电机组动态模
型式（3）与 LSTM 的算法流程式（4）对比发现，2 者
在数学表达上具有相似性，这说明采用 LSTM 或
GRU模拟风电机组／风电场动态特性具有可行性。
同时由于式（5）所示FC层的计算流程可描述风电机
组／风电场动态模型中的代数方程，因此在进行深

图1　风电场数据驱动模型

Fig.1　Data-driven model of wind farm
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度学习网络的构建时，可在 LSTM 网络后面进一步
叠加 FC 网络模拟风电场的动态模型。据此构建
GRU-LSTM-FC组合网络的结构。

GRU-LSTM-FC 组合网络包括 3 层：第 1 层为
GRU 层，替代 LSTM 层用于减小计算量；第 2 层为
LSTM层，GRU-LSTM网络结构用于模拟风电场数学
模型的微分方程；第 3 层为 FC 层，用于模拟风电场
数学模型的代数方程。

输入数据包括风电场测风塔处的风速、风向以
及PCC处的电压时间序列 uPCC，t，根据风速、风向结合
式（1）和式（A1），可得风电场的初始有功功率 P0。
对输入数据进行标准化处理后得到的输入为 ŪPCC( t)
和 P̄0。输出数据为风电场出口的有功功率和无功功
率时间序列。

3 基于GA优化组合网络超参数

3.1　待优化超参数

超参数优化是提升深度学习网络性能的关键，
其中较为重要的超参数包括模型网络结构、学习率
等。由于学习率可结合训练过程与经验获得，GRU-

LSTM-FC组合网络中需确定的超参数为各隐藏层的
层数以及各层神经元数目。

超参数的确定分 2 步进行：①通过性能比较确
定组合网络中 GRU 与 LSTM 各为 1 层；②选取全局
搜索能力好、拓展性强的 GA优化获得 FC层数以及
各隐藏层神经元数目这2类超参数。
3.2　基于GA的超参数寻优流程

由于 GA 具备较好的全局寻优能力［20］，本文选
择 GA 进行 GRU-LSTM-FC 组合网络的超参数寻优。
寻优流程见附录 A 图 A3，主要包括种群染色体编
码、适应度函数的设计两部分，具体如下。

进行种群染色体编码时，本文将FC层数与各隐
藏层神经元数目组合，构建种群中个体的染色体 C
结构为：

C ={n，Φ1，Φ2，Φ'1，Φ'2，⋯，Φ'n} （6）
式中：n为FC的层数；Φ1为GRU层神经元数目；Φ2为
LSTM层神经元数目； Φ'1— Φ'n分别为FC层中第1— n
层的神经元数目。

采用准确率、泛化性、训练效率 3个指标综合衡
量组合网络的性能，适应度函数为 3个指标之和，具
体见式（7）。

J = α
ξL，0
ξL

+ β
ξ'L，0
ξ'L

+ γ
ξT，0
ξT

（7）
式中：J为适应度函数；ξL，0和 ξL分别为训练集的目标
均方误差和实际均方误差，二者比值用以表征网络
的准确率；ξ'L，0 和 ξ'L分别为测试集的目标均方误差和

实际均方误差，二者比值用以表征网络的泛化能力；
ξT，0为目标训练时长，取值为多次训练的平均时长，ξT

为实际训练时长，二者比值用以表征网络的训练效
率；α、 β和γ为各指标的权重系数。

4 算例分析

4.1　风电场布局

以附录 A 图 A4 所示的某风电场布局为研究对
象，该风电场包含36台风电机组，以6×6方式均匀分
布，各台风电机组相距均为 500 m。其中 1 — 18 为
双馈型风电机组，19 — 36为直驱型风电机组，单机
额定功率均为 1.5 MW。风电场经由机端箱变和主
变两级升压接入 CEPRI-36 节点系统的母线 BUS30。
所有风电机组均在线，且配置低电压穿越控制，未考
虑虚拟惯量等其他控制。CEPRI-36 节点系统结构
图见附录A图A5，风电机组和集电线路详细参数见
附录A表A1。
4.2　数据准备

深度学习网络输入数据包括测风塔测得的风
速、风向数据及风电场PCC处的电压时间序列；输出
数据包括风电场的有功功率和无功功率时间序列。

训练集数据包括：风速在切入风速 3 m／s和额
定风速 12 m／s 范围内变化，间隔为 1 m／s；风向
为［0°，180°］（由于（180°，360°］与［0°，180°］内的风
向变化带来的尾流效应一致，故仅考虑［0°，180°］
内风向），方向间隔为 10°。设 0.1 s 时 PCC 处发生
三相短路故障，0.25 s时切除故障，电压跌落范围为
［0.1，0.9］Un（Un为电压额定值），跌落间隔为 0.1 Un。
数据采样总时长为 1 s，采样间隔为 0.001 s。因此共
有样本数据 1 710组（10×19×9）用于模型训练，每条
数据长度为1 000。

测试集数据包括：风电场风速、风向以及PCC处
电压跌落程度。这 3 类数据都以更小的变化尺度
（即0.1 m／s、1°、0.01 Un）随机组合，共100组数据。

采用均方误差 E 来评价基于 GRU-LSTM-FC 组
合网络的输出与实际响应之间的匹配程度；同时，以
各时间点的绝对误差 e来描述整个暂态区间内的瞬
时误差。两指标表达式分别见附录 A 式（A3）、
（A4）。 
4.3　组合网络中GRU与LSTM层数验证

为了验证组合网络中GRU与LSTM层数对风电
场等值模型性能的影响，本文从迭代效率、训练集和
测试集的均方误差 2个方面分别对单层LSTM、单层
GRU、双层 LSTM、双层 GRU和单层 GRU-单层 LSTM
这 5种网络进行性能评价。上述 5种网络中的FC层
数统一设为 1 层，所有隐藏层神经元数目设为 50。
组合网络训练的迭代终止误差设为 10-2，最大迭代
次数设为30 000。

设模型学习率 Ir表示以迭代次数 λ为自变量的
反比例函数，具体为：
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I r = I r00.000 9 λ + 1 （8）
式中：Ir0=10-2为模型初始学习率。

本文基于Pytorch1.7.1（CUDA 11.0）平台构建深

度学习框架，通过配置为 Intel Core i5-7300CPU、

2.5 GHz 处理器以及 8 GB 内存的电脑进行数据训

练。5 种网络在训练集的均方误差（标幺值，后同）

见图 2，表 1给出了 5种组合网络在训练集和测试集

的总均方误差。

由图2和表1可以得到如下结论。
1）迭代次数在［0，2 000）范围内时，GRU网络的

收敛速度均快于单层 GRU-单层 LSTM 网络以及
LSTM网络，但在迭代 2 000次左右时误差仍较大，不

满足停止训练误差要求；迭代次数在（2 000，15 000］
范围内时，GRU 网络的收敛速度变慢，低于单层

GRU-单层 LSTM 网络；整个迭代期间单层 LSTM 网

络和双层 LSTM 网络的收敛速度最慢。总体而言，

在整个迭代期间单层 GRU-单层 LSTM 网络的收敛

效率最高，且在测试集的误差较小，表明该模型精度

高且收敛速度快。

2）收敛后单层（双层）GRU 网络在训练集和测

试集中的均方误差均高于单层（双层）LSTM 网络。

在对风电场的等值建模中 GRU 网络具有更高的收

敛效率，而LSTM则需要更多的迭代次数。

3）单纯增加LSTM或GRU的层数并未使模型性

能得到明显提升。

因此，本文确定以单层 GRU-单层 LSTM 作为网
络模型的基本结构。
4.4　基于GA的组合网络超参数优化

为选取合适的FC层数以及各层（GRU、LSTM和
FC）的神经元个数，这里基于 GA 进行超参数优化。
GA参数设置为：种群中个体数为 40，初始种群每个
个体的染色体全部在其变化范围内随机生成，其中
FC 层数 n 变化范围为 0~8 层；隐藏层神经元数目 Φ
变化范围为 20~80；GA 的交叉率设为 0.3；变异率设
为 0.1。此外式（7）所示适应度函数指标中，权重系
数 α、 β 和 γ 分别为 0.3、0.6 和 0.5， ξL，0 取值为 0.01，
ξ'L，0 取值为 0.01，ξT，0取值为 3 min。适应度函数标准

值设为 5，遗传迭代终止条件设为种群中出现个体
适应度指标达到 98 %，即 J≥4.9。算例中 GA 迭代到
第10次时收敛。

图 3 给出了 GA 在迭代过程中的迭代次数与不
同FC层数（含对应FC层数下各层神经元数目）下适
应度占比结果。图中： ρFC为适应度占比，其值为第 r
（r = 0，1，…，8）层下 FC的适应度与 0 — 8层 FC的总
适应度之比。

从图 3可以看出：在迭代过程中，FC层数为 6层
时适应度占比最高，迭代到第 10次时其适应度占比
高达 88.684 %，因此FC层数确定为 6层，此时染色体
最优值C=｛6，71，66，48，79，45，26，77，49｝，即 FC为
6层，GRU和LSTM的神经元数目分别为 71和 66，FC
各层神经元数目分别为48、79、45、26、77和49。
4.5　基于 GRU-LSTM-FC 组合网络的风电场等值

建模

基于GA优化后的GRU-LSTM-FC组合网络对风
电场进行动态等值建模。优化前、后，100组测试集
样本下 GRU-LSTM-FC 组合网络输出有功功率 P 的
均方误差E（P）和无功功率Q的均方误差E（Q）见图
4。由图可知：基于GA优化后的GRU-LSTM-FC组合
网络可显著提高风电场的等值建模精度。

表1 收敛后5种网络结构在训练集和测试集的均方误差

Table 1 Mean square error of five kinds of network

structures at training set and testing set

网络结构

单层LSTM
单层GRU
双层LSTM
双层GRU

单层GRU-单层LSTM

E
训练集

0.011 07
0.019 18
0.016 25
0.017 42
0.012 74

测试集

0.048 93
0.262 15
0.084 23
0.139 90
0.021 64

图2　5种网络结构在训练集的均方误差

Fig.2　Mean square error of five kinds of

network structures at training set

图3　不同FC层数在各代遗传种群中的适应度占比

Fig.3　Fitness ratio of different FC layers

in each genetic population
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图 5 给出了测试集第 10 号样本（初始风速为
10.6 m／s，风向为 127°，电压跌落至 0.82Un）在［0，
0.5］ s时段内有功、无功功率响应及其各时间点的绝
对误差 e（P）、e（Q）。由图可知：基于 GRU-LSTM-FC
组合网络的风电场等值模型具有较高的精度。有功
功率的均方误差为 0.027 27 p.u.，各时间点绝对误差
均小于 2.55 % 的实际轨迹值；无功功率的均方误差
为 0.010 98 p.u.，各时间点绝对误差均小于 2.56 % 的
实际轨迹值。

此外，附录 A图 A6还给出了第 54号样本（初始
风速为9.6 m／s，风向为116°，电压跌落至0.11Un）下
的实际功率响应和等值模型的功率响应。由于故障
期间电压小于 0.2Un，导致风电场内机组全部脱网，
此时等值模型中有功与无功响应的均方误差分别为
0.001 71 p.u.以及 0.005 56 p.u.。可以看出：当电压跌

落较深、机组全部脱网时，本文模型仍具有较高的等

值精度。

4.6　不同数据驱动建模方法的比较

为验证本文基于 GRU-LSTM-FC 组合网络的等

值效果，仍旧以上述算例及训练数据为例，采用 BP
神经网络、RNN、带外源输入的非线性自回归神经网

络（nonlinear autoregressive neural network with ex‐
ternal input，NARX）［21］进行建模。4种模型在 100组

测试样本中有功功率和无功功率的均方误差见图 6
及表 2，表 2还给出了 4种网络的模型训练时间。同

时，图 7 还给出了 4 种模型基于测试集第 67 号样本

（初始风速为 11.4 m／s，风向为 73°，电压跌落至

0.46Un）在0~1.0 s时段的功率受扰轨迹。

由图 6、7 及表 2 可得结论如下：①基于 BP 神经

网络的模型训练时间最短，但其误差最大，本文模型

的等值精度最高，且训练时间可接受；② RNN 和

NARX 都具有记忆能力，有功功率的预测精度高于

BP 神经网络，但无功功率的预测误差较大，且模型

的训练时间较长。

4.7　与基于物理模型等值方法的对比

下面进一步将本文方法与现有机理建模等值方

图5　GA优化前、后模型等值结果

Fig.5　Equivalent results before and

after GA optimization

图7　基于4种模型的功率响应及各时间点绝对误差

Fig.7　Power responses and absolute error at

each time point of four kinds of models

图4　GA优化前、后测试样本建模的均方误差

Fig.4　Mean square error of modeling in test samples

before and after GA optimization

表2　4种模型的建模性能对比

Table 2　Modeling performance of four kinds of models

网络结构

BP
RNN

NARX
本文模型

E（P）

4.002 15
1.043 54
0.511 46
0.019 41

E（Q）

0.044 39
0.411 24
0.637 13
0.008 89

平均训练时间／s
91

257
289
173

图6　4种模型在测试样本数据的均方误差

Fig.6　Mean square error of four kinds of

models in test samples
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法进行对比。在进行机理建模时，采用文献［8］提出
的多机等值方法，该方法首先综合稳态特性一致性和
动态特性一致性对风电机组进行分群，在初始风速
为 11.4 m／s，风向为 73°且电压跌落至 0.46Un时，附
录A图A4所示风电场机组可分为 4群，分别为：群 1
｛1 — 3，7 — 9，13 — 15，19，25，31｝，群 2｛20，21，26，
27，32，33｝，群 3｛4 — 6，10 — 12，16 — 18｝以及群 4
｛22 — 24，28 — 30，34 — 36｝。然后采用加权法获得
各等值机的初始参数，进一步通过辨识方法获得各
等值机的重点参数。

图 8给出了电压跌落至 0.46Un场景下原系统实
际轨迹、本文模型预测轨迹以及机理等值模型的受
扰轨迹。由图可知：本文模型的预测轨迹与机理等
值模型的受扰轨迹都具有较高的等值精度；从误差
曲线来看，本文模型的预测精度稍高于机理等值
模型。

5 结论

本文提出了基于 GRU-LSTM-FC 组合网络的风
电场动态等值的数据驱动建模方法。首先讨论了
将 LSTM 与 FC 组合描述风电机组动态特性的可行
性，进一步提出采用 GA 对 GRU-LSTM-FC 组合网
络进行超参数优化。算例结果表明，采用 GA 优化
GRU-LSTM-FC 组合网络的超参数可显著提升建模
的精度。

将本文方法与浅层BP神经网络、RNN、NARX等
数据驱动建模方法比较发现，本文方法的建模精度
高，且所需模型训练时间较短。同时与现有基于机
理模型的等值方法相比，本文模型的精度稍高于机
理等值模型，训练效率也在可接受的范围内。

本文模型的训练数据可以通过对风电场的仿真
获取。对于实际场景，采用“离线训练、实时匹配”的
方式，将实际场景与历史仿真场景匹配，获得实际场

景的电压序列，采用训练好的组合网络模型进行功
率预测。由于预测过程不需要对组合网络训练，因
此建模时间较短，适用于风电场的在线建模。未来
的工作包括针对某一或多座实际风电场，收集尽可
能多的实测数据。通过不断丰富的历史数据，对所
建GRU-LSTM-FC组合网络参数持续修正，从而提升
数据驱动建模方法的精度。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Wind farm dynamic equivalent modeling by GA-optimized 
GRU-LSTM-FC combined network

DING　Xinhu，PAN　Xueping，HE　Dazhuang，LIANG　Wei，SUN　Xiaorong，GUO　Jinpeng
（College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China）

Abstract：Aiming at the dynamic equivalent modeling of a wind farm depends on its operation mode and 
specific disturbance，which is difficult to obtain a general equivalent model，a data-driven modeling method 
based on gate recurrent unit-long short term memory-full connection（GRU-LSTM-FC） combined network is 
proposed，and the genetic algorithm（GA）-based method is proposed to optimize the combined network model. 
Firstly，the wind turbine is described as a set of differential-algebraic equations. The model input is the 
wind speed，wind direction at the anemometer tower，and the time series of voltage at the point of common 
coupling（PCC），and the model output is the time series of the wind farm power. Then，by comparing the 
similarity between the LSTM／GRU network structure with memory ability and the differential equation of 
wind turbine，and the similarity between the FC network structure and the algebraic equation of wind tur‐
bine，an equivalent modeling method of wind farm based on GRU-LSTM-FC combined network is proposed. 
In order to optimize the combined model，GA is applied to optimize the number of FC layers and the num‐
ber of neurons at each layer in the combined network. Finally，taking a wind farm as an example，the feasi‐
bility of data-driven equivalent modeling with the proposed combined network is verified，and the proposed 
method is compared with other neural network models，and the advantages of the proposed model are ana‐
lyzed.
Key words：wind farms；dynamic modeling；deep learning；PCC；genetic algorithm
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式中：v0 为测风塔所测风速；vd 为距测风塔 d 处仅受测风塔处风电机组尾流影响的风速；r 为风轮半径；

tanφ 为尾流下降常数；CT为推力系数；vi 为风电机组的输入风速；vi0 为不考虑尾流时作用在第 i 台风电

机组的风速；vj-i 为考虑尾流时第 j 台风电机组作用在第 i 台时的风速；m 为风电机组总台数。 
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图 A1 LSTM 网络结构 

Fig.A1 Architecture of LSTM network 

LSTM 的计算流程如下： 
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式中：下标 t 和 t-1 分别表示 t 时刻和 t-1 时刻；u 为输入量；i、l 和 o 分别为输入门、遗忘门以及输出

门的输出；c 为记忆主线；g 为主线补给；w 为各个门（i，l，o）或线路（g，h，o）间的权重矩阵中的

各元素；σ 为 sigmoid 函数，tanh 为双曲正切函数； 为矩阵点乘。 
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图 A2 GRU 网络的结构 

Fig.A2 Architecture of GRU network 
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图 A3 基于 GA 优化组合网络超参数流程图 

Fig.A3 Flowchart of GA-based parameter optimization 
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图 A4 风电场布局 

Fig.A4 Layout of wind farm 
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图 A5 CEPRI-36 节点系统 

Fig. A5 CEPRI-36-bus system 

 

 

 

 

 

 



 

表 A1 风电场模型参数 

Table A1 Parameters of wind farm 

元件 参数 参数值 元件 参数 参数值 

发电机 

额定功率/MW 1.5 

风力机 

切入风速/(m·s
-1

) 3 

额定频率/Hz 50 额定风速/(m·s
-1

) 12 

额定电压/V 690 切出风速/(m·s
-1

) 25 

Rs 0.009 8 叶轮半径/m 37.5 

Rr 0.009 3 元件 参数 参数值 

Xm 4.100 0 

集电线路 

r0/(Ω·km
-1

) 0.332 

Xs 0.086 0 

x0/(Ω·km
-1

) 0.4 

Xr 0.094 7 

表中：R、X 为标幺值。 
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式中：yi 为 i 时刻风电场的实际响应值；ŷi 为 GRU-LSTM-FC 组合网络在 i 时刻的输出；N=1 000，N 为

整个时域仿真过程中采样的数据总数。 
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图 A6 电压跌落期间风电机组全部脱网时等值结果 

Fig. A6 Model equivalence when all WTGs are tripped from power grid during voltage sag 
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