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摘　 要：随着并网风电容量的持续增加，风电强随机性给电力系统安全稳定运行带来了挑战，风电功率预测受到广
泛的关注。文中较为全面地综述了国内外对风电功率预测的研究现状，着重从风电预测基本理论、风电预测方法
和风电预测热点研究问题３个方面展开，主要介绍了确定性风电预测、概率性风电预测、风电爬坡事件预测、大数
据和深度学习方法等方面的研究进展。
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０　 引言
当今能源危机、环境污染及气候变化等问题日

益凸显，各国政府越来越关注以风力发电为代表的
新能源发电技术的发展。如何立足长远，谋划确保
能源供应的可持续发展之道，抢占未来科技创新和
经济发展的制高点，已成为世界各国重点考虑的战
略问题［１］。以风力发电为代表的新能源发电技术
具有清洁、低碳、可再生等优点，为各国开展节能减
排与环境保护工作提供了强大的支撑，其规模化发
展已成为世界各国政府努力研究的方向［２］。风力
发电技术在我国发展尤其迅猛，根据国家能源局
２０１７年发布的数据显示，新增并网风电装机容量为
１５ ０３０ ＭＷ，累计并网装机容量达到１６４ ＧＷ，占全
部发电装机容量的９．２％。风电年发电量为３０５７亿
ｋＷ·ｈ，占全部发电量的４． ８％，比２０１６年提高了
０．７％［３］。

电力系统的调控目的是保证发电量和负荷量
的动态平衡，通过火电、水电等出力稳定机组的组
合、经济调度和一次调频等调控策略，使发电量追
踪可准确预测的负荷量，维持电网功率的动态平
衡。随着电力系统中风电规模的增加，风电具有的
空间尺度分散性与时间尺度强随机波动性，使风电
机组发电量的可控性降低，影响了电力系统中发电
量追踪负荷量的能力，给电力系统运行的安全性、
稳定性和经济性带来了新的挑战。目前解决该矛
盾的重要手段之一是及时准确地预测未来一段时
间的风电出力，准确的预测结果可降低成本，提高
风电并网的可靠性。

１　 风电预测基本概念
１．１　 预测的时间范畴

由风能的产生机理可知，风电场采集到的风速
数据在时间上一定是关联的。风是风力发电机的
原动力，经过风力发电机的发电系统，还会保持风
的强随机性、强波动性和间歇性，风电功率数据在
时间维度上也存在着一定的关联，即前一时刻的风
电功率采样值与后一时刻的风电功率采样值具有
相关性［４］。

风电功率预测可以按照预测的不同时间尺度
进行分类。按照预测时间尺度可以分为４类：超短
期预测、短期预测、中期预测和长期预测。

超短期预测是时间间隔以不大于１５ ｍｉｎ为单
位，提前预测未来０ ～ ４ ｈ的风电功率变化，一般用
于对风力发电机的控制与在线机组组合优化。

短期预测是时间间隔以分钟或者小时为单位，
提前预测未来１～３ ｄ（１～７２ ｈ）的风电功率，一般用
于制定电网调度计划和优化常规电源的日发电
计划。

中期预测是时间间隔以天为单位，提前预测数
周或者数月的风电功率，一般用于风电场内机组和
线路检修或者安装调试新的风电机组。

长期预测是时间间隔以月为单位，提前预测整
年或者数年的风电功率，一般用于风电场规划选址
及年度发电计划制定等可行性研究。
１．２　 预测的空间范畴

通常风电场群所处地域分布比较广阔，从风能
产生的机理来看，同一风带相邻位置的风速一定具
有关联性。因此在同一风电场不同风电机组采集
到的风电功率序列，或者在同一风带相邻风电场间
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采集到的风电功率序列，在空间上并非完全统计独
立，而是具有千丝万缕的关联。

风电功率的空间相关性除了受对风速影响较
大的气压、温度等自然条件环境的影响外，还受风
电场所处的地形、地表粗糙度等地形条件的影响，
也会受到风电场内风电机组的布置和尾流效应的
影响。风电机组或者风电场之间连线越趋同于风
向，则风电机组之间或风电场之间的空间相关性就
越显著，因为处在同一风向上的风电机组或风电场
输出的风电功率将会趋于一致，处在下风处的风电
机组输出的功率与在其上风处的风电机组输出的
功率时间序列相比表现出相似的波动规律，但具有
一定的延时性。所以风电场上２个相邻点测得的功
率时序曲线会有相似性和延时性。

文献［５］指出，随着风电场规模增大，风电场内
风电机组之间距离以及数量增加，不同位置风资源
的波动性相互抵消，因此风电场总出力的波动性减
弱。对风电场群进行风功率预测，为了获得高精度
的预测结果，须要考虑风电功率的空间相关性。
２　 风电功率预测法
２．１　 确定性风电功率预测方法

确定性预测是指运用某种预测模型依据当前
时刻的各种测量值，计算未来某时刻风电功率预测
具体值。按照预测模型的不同，可以分为３类：物理
预测法、统计学习预测法和混合集成预测法［６－７］。
２．１．１　 物理预测法

物理预测法本质上是数值天气预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｗｅａｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＮＷＰ），基于制定风电场高精度
的数值天气预报的物理模型，主要依据大气层空气
运动的情况提炼出风速的影响因素，例如：风向、空
气压强、空气温度、空气湿度等作为预测模型的参
考输入变量，采用数值计算方法，通过设置计算初
值和计算边界条件，以实现求解出反映空气运动过
程的流体力学方程组合热力学方程组的计算目标，
进一步计算出各参考变量的分布，最终制成数值天
气预报结果，换算至风力发电机轮毂处的等效风
速，利用功率曲线得到风机的输出功率。

物理预测法的优点在于不需要长期大量的历
史数据就能得到预测结果，特别适用于新建风电场
的预测和中长期风电功率的预测，短期预测和超短
期预测不适用单纯的物理方法进行预测，因为气象
条件是不稳定系统，演变需要数小时才能被监测
到，并且ＮＷＰ需要进行大量的耗时计算，目前较少
单纯使用该方法进行超短期预测。

提升ＮＷＰ精度须要提高偏微分方程组建模的
准确性，提高物理网格划分密度和提高计算初值和
计算边界条件的准确性［８］。
２．１．２　 统计学习预测法

统计学习预测法本质上是通过历史风电功率、
历史风速、风向、气压、温度等数据与风电场的风电
功率或者风速建立一定的关系来进行推断，要求预
测对象演化速度较为缓慢，其建模方法简单有效，
被广泛应用于超短期和短期预测。风电功率序列
是典型的非线性时间过程，风电场中多台风机由于
尾流效应等影响的存在，风电功率序列间还包含着
一定的空间信息，通过深入挖掘数据序列中时间和
空间的信息有助于提高预测精度。近年来，基于统
计学习的方法发展迅速，这种方法采用“黑箱”的建
模思路，模型函数不是以解析的形式显示描述，而
是用人工智能的方法找出输入与输出的对应关系，
通过对长期积累的历史数据的学习，建立输入与输
出的关系，进而采用这种方式建立的模型进行预
测，具有适应性强，便于推广等优点。常见的统计
学习预测方法有时间序列分析法、人工神经网络法
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、支持向量机法
（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、卡尔曼滤波法、考虑
时空相关性法等方法。

（１）时间序列分析是对大量的时间数据序列进
行参数估计、模型识别、检验等过程后确定一个数
学模型进行预测。目前文献中主要有经典时间序
列分析模型和现代时间序列分析模型两大类，经典
时间序列分析模型有自回归模型、滑动平均模型、
自回归积分滑动平均模型、分数自回归滑动平均模
型；现代时间序列分析模型有广义自回归条件异方
差模型、随机波动模型、平滑转换自回归模型等。
风电功率和风速数据通常是非平稳时间序列，应用
时间序列分析模型前一般需要经过差分之后才能
变为平稳时间序列［９－１１］。文献［１２—１３］研究了风
电功率序列的二阶矩，提出了基于广义自回归条件
异方差模型的风电功率预测方法，使用条件最大似
然估计法辨识参数，预测结果优于经典时间序列分
析模型。文献［１４］基于广义自回归条件异方差偏
度峰度模型的风电功率预测新方法，针对风电时间
序列高阶条件矩时变性的检验问题，提出链式检验
新方法，结合提出的实用化参数约束处理方法，提
升了预测效果。

（２）ＡＮＮ是通过复制人类大脑工作过程的方
法，用某种结构连接需要处理的大量元件，有较强
的自学习、自组织、自适应的能力，可以处理复杂的
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非线性问题。如何防止人工神经网络算法陷入局
部最优和过学习的问题，是其改进的研究方向。在
１９９６年就有学者将ＡＮＮ用于风功率的超短期预
测［１５］。后来，众多学者将ＡＮＮ模型进行了不同的
改进，预测精度不断提高［１６－１７］。

（３）ＳＶＭ是在统计学习理论的基础上发展的
一种学习方法，基于结构风险最小化原则，适用于
小样本情形下模型的建立。ＳＶＭ预测方法通过核
函数，将样本空间的输入映射到高维特征空间，解
决了传统方法中的维数灾难、学习时间长、模型适
应性弱等问题。文献［１８］提出了一种新的ＮＳＶＭ
回归模型，对传统的ＳＶＭ核函数进行了修正，进一
步提高了预测精度。

（４）卡尔曼滤波法通过建立状态空间方程，需
要已知噪声的统计特征，将预测对象作为状态变
量。卡尔曼滤波具有稳定性高、无偏性等特点，但
如何得到噪声的统计特征是其方法的难点。卡尔
曼滤波在预测过程中不断地进行修正，不需要存储
大量数据，其计算速度非常快。文献［１９］通过卡尔
曼滤波法对ＮＷＰ的结果进行修正，取得了较好的
预测结果，使预测的均方根误差从未修正的１７．７３％
降低至１１．３２％。

（５）考虑时空相关性的方法基于多个相互关联
的风电场信息共享的数据平台，风电功率时间序列
在不同空间点之间有很强的关联性，根据由风电场
内风电机组间空间排布关系推导出的空间相关矩
阵，得到其他风电机组的风速、风向，进一步可得到
风电功率预测值。文献［２０］分析了新西兰不同地
形条件下风速数据，发现不同地表粗糙度下风速的
相关性不同。将不同地形特征的影响分为４类：第
一类为地势平坦区域，不同点的风速相关性较强；
第二类为峡谷地区，不同点的风速相关性根据不同
地形条件不同；第三类为山区，地表粗糙度较高，遮
挡物多，风速相关性较弱；第四类为不规则地形区，
风速相关性不确定。文献［２１］得出了月份、季节的
不同，风速表现出的特征模式不同的结论。
２．１．３　 集成预测法

集成预测法是目前风电功率研究的热点方法
之一，一般分为多模型组合和多算法混合。多模型
组合由于它结合各个单一模型的有用信息，所以预
测精度有一定的提高，其主要目的是对各种单一模
型取长避短，利用每种模型的优点组合起来超越单
一模型的预测精度。其研究难点在于如何稳定的
发挥某一种模型的优点和各个单一模型之间如何
组合。文献［２２］基于最大信息熵的原理，建立了基

于多种预测模型的风电功率组合模型，相对于单一
的模型来说，文中提出的方法提高了预测精度。文
献［２３］建立基于支持向量机和人工神经网络的预
测模型，通过采用不同确定性权重因子来对预测模
型进行混合。研究结果表明，这种组合方法虽然与
权重的选择有一定的关系，但是不同的权重下均能
够降低预测误差。多算法混合是针对风电功率的
数据特点，针对算法本身的优势，将多种算法进行
混合，以便在一次预测过程使用，提高预测精度。
文献［２４］采用经验模态分解和人工神经网络进行
混合，首先对风电功率序列进行分解，进而针对分
解后的子序列分别使用人工神经网络进行预测，再
将各个子序列的预测结果进行重构，最终得到功率
预测结果，研究结果表明效果较好。
２．２　 概率性风电功率预测方法

风电功率预测的最大挑战是存在预测误差。
电力系统高效安全稳定运行需要电网功率时刻与
负荷平衡，风电功率预测的不确定性给这一目标的
实现带来了困难，为了更有效保证电力系统运行，
需要预测模型能在一定程度上描述预测结果的不
确定性。概率预测方法是确定性预测方法的拓展，
风电功率的数据序列可以看作是随机过程，可以在
随机优化的框架下进行研究，使用概率密度函数和
概率分布函数来描述风电功率的不确定性。与风
电功率的确定性单点预测相比，概率性风电功率预
测方法不仅能提供预测结果变动范围，还能估计出
确定性预测值出现的概率，相比于确定性预测方
法，能提供更多的量化信息表征不确定性，有助于
发电计划的提前安排，确保电力系统安全稳定运
行。概率性风电功率预测方法可以预测风电功率
按照多大的概率落在某个区间内，预测方法一定
时，预测的区间越大，预测值落在区间内的概率
越大。

概率性预测方法繁复多样［２５－２６］，根据建模时是
否适用确定性预测结果，可以分为风电功率概率预
测和确定性风电功率预测误差概率预测。前者直
接在建模时根据实测数据得到风电功率概率分布；
后者根据确定性预测误差为研究对象，得出误差的
概率分布，迭代回确定性预测结果中，得到概率预
测区间。

如何求得研究对象的概率分布，可以根据研究
对象概率分布的已知情况，分为参数估计、非参数
估计和半参数估计。

（１）参数估计即风电功率或预测误差概率分布
可以用已知的概率密度函数来描述，由此可以将概
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率性风电功率预测问题转化为参数估计的问题，计
算复杂度较低，但是由于假设了已知的概率分布，
当实际情况与假设不一致时，预测结果将不理想。

（２）非参数估计即不假设风电功率或预测误差
概率分布已知，通过数据挖掘的方法，比如核密度
估计法［２７］来计算分布函数。由于不存在假设不合
理的情况，预测效果比参数估计的效果好，但是计
算复杂度高。

（３）半参数估计利用某种理论或先验知限制识
对风电功率或预测误差概率分布的具体形式进行
限制。如运用得当，有望改善预测精度，且计算复
杂度显著低于非参数估计。

概率性风功率预测方法与确定性预测中统计
学习方法相结合，可以将确定性预测结果拓展到区
间预测。文献［２８］提到的极限学习机（ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）就是其中一种，以广义逆矩
阵理论为基础提出的新单隐层前向网络，与传统的
ＡＮＮ相比，具有较好的非线性拟合能力，可以通过
非线性映射直接计算出风电功率区间预测结果，计
算复杂度也不高。
３　 风电功率预测热点问题
３．１　 风电爬坡事件预测

风电爬坡事件是指风电功率在较短的时间尺
度内发生较大变化，严重影响电力系统安全稳定运
行。一般使用爬坡方向、爬坡时间、爬坡率、爬坡幅
度和起始时间这５个量来描述风电爬坡事件［２９］。
将风电功率突然增大的事件称为上爬坡事件，主要
由于大气低空急流、低压气旋、雷雨等极端气象事
件引起；将风电功率突然变小的事件，称为下爬坡
事件，主要由于风机风速过大，超出了切出风速阈
值，机组被迫退出运行引起。风电爬坡事件是风电
功率强随机性、强波动性和间歇性的极端体现，美
国曾在２００８年２月发生过由于风电场发生爬坡事
件，造成频率下降至５９．８５ Ｈｚ，切除负荷１１５０ ＭＷ
的事件。进行爬坡事件预测，可以提前从风电机组
本体和电网控制角度来调节爬坡事件，降低危害。
爬坡事件预测有直接预测和间接预测两种方法：

（１）直接预测法是从风电场历史数据中挑选出
爬坡数据，使用机器学习模型进行学习，直接预测
爬坡事件。此方法需要大量爬坡数据，但实际上爬
坡事件是小概率极端事件，发生次数有限，故训练
集缺失比较严重。

（２）间接预测法是先进行风功率预测，再根据
爬坡事件的定义进行识别。目前间接预测法为爬

坡事件预测的热点内容。常用的预测方法有基于
统计学习模型、基于ＮＷＰ的物理模型和混合集成
预测方法。

文献［３０］采用改进旋转门算法对爬坡事件检
测方法，使用动态规划算法对传分段时间区间进行
优化整合，表明改进旋转门算法能够有效地检测出
风电功率爬坡事件，并且比传统旋转门算法的表现
效果更好，同时该算法比Ｌ１滑窗算法消耗更少的计
算时间。文献［３０］提出了采用多个ＮＷＰ模型的风
电爬坡预测结果较好。文献［３２］利用原子稀疏分
解对原始数据进行分解后分别采用自预测和ＢＰ神
经网络进行预测，提高了爬坡预测的精度。
３．２　 基于大数据的深度学习预测

深度学习是机器学习的一个分支。主要特点
是通过多层次的学习而得到对于原始数据的不同
抽象层度的表示，进而提高分类和预测等任务的准
确性。深度学习的一个重要特点是不需要人工输
入或标注特征（标签），而是通过海量数据自动学习
特征，也就是无监督学习，所以深度学习常常和大
数据联系在一起［３３－３５］。深度学习具有强大的搜索
计算能力，为提高风电功率预测的准确性增加了一
种可行的方法。目前深度学习已在电力系统的静、
动态安全评估、故障诊断、负荷预测、线损计算、经
济调度控制策略等方面开展应用。

与传统前馈人工神经网络相比，深度学习使用
多个隐含层，前一层可使用无监督学习算法获得数
据特征，输入到下一个隐含层，从而通过多个隐含
层逐步抽象出数据特征。所以深度学习算法有强
大的处理非线性问题和特征提取的能力，适合处理
具有非线性和非平稳特征的风电功率时间序列。

大数据是深度学习应用的基本条件。大数据
理论可以对全时空数据集合内关联关系进行有效
识别和提取，一定程度上弥补物理因果关系分析的
不足，但当前电力系统已有的数据采集系统还难以
完全满足应用需求，如何获取高质量的全时空数据
集，仍然制约着这一技术的应用。

文献［３６］将层叠受限玻尔兹曼机深信度网络
用于风电功率预测，取得了不错的预测效果。
３．３　 预测评价

投入商业运行的风电场需要接受国家能源部
门的监管，满足电网的调度要求，对风电场运行是
否满足调度并网要求进行奖惩。对常规风功率点
预测的评价标准主要有平均绝对误差（ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏ
ｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ＭＳＥ）、均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ，ＲＭＳＥ）、
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标准差（ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ，ＳＤＥ）等。ＭＡＥ表
示预测误差的实际情况；ＭＳＥ和ＲＭＳＥ表示误差的
分散程度；ＳＤＥ表示误差分布的标准差估计。国家
能源局发布的《风电场功率预测预报管理暂行办
法》中要求，风电场功率预测系统提供的日预测曲
线最大误差不超过２５％，实时预测误差不超过
１５％，全天预测结果的ＲＭＳＥ应小于２０％。

概率性风功率预测的评价标准主要从概率性
预测结果的可靠性和预测区间应尽量窄两方面考
量。即要求风功率落在预测区间的概率应尽可能
接近置信度，且不确定性尽量集中，若预测区间过
大，将对决策没有任何意义。

当前风电预测模型理论高精度和应用时的实
际精度之间存在着一条鸿沟，该问题影响了风电预
测模型的工程实际应用。对风电预测方法的正确
评价，是弥合这条鸿沟的重要手段。当前文献中最
常见的ＭＡＥ、ＭＳＥ比较法，可能存在着受结果随机
性干扰、透支使用建模以外数据、不能评价不对称
损失等问题。

ＩＥＥＥ ＰＥＳ能源预测工作组长期致力于预测评
价方面的研究，结合三届（２０１２，２０１４和２０１７）具有
广泛影响力的全球能源预测竞赛对该问题进行了
一系列有价值的探索［３７－３８］。

ＣＩＧＲＥ Ｃ１．３２工作组针对包括预测评价在内的
能源预测技术开展了广泛的国际调研工作，通过深
入分析调查问卷后发现：风电等新能源发电技术的
大量应用将对能源预测带来深远的影响［３９］。

４　 结论
文中从风电功率的特点出发，对风电功率预测

进行了分类归纳，对不同预测方法的发展水平进行
了梳理和总结，对风电功率预测的研究热点进行了
探讨，得出以下结论：

（１）风功率预测的主要目标是尽可能快速准确
的提供预测值，减少弃风，优化调度计划和机组组
合，使风电机组尽可能多的并网。

（２）统计学习预测方法在超短期、短期预测风
功率预测领域广泛使用，但在某些复杂地形、范围
较大风电场的预测中，与物理预测方法结合使用，
预测效果会更优。

（３）概率性风电功率预测是未来风电预测的重
点研究方向，该方法能对风电功率预测不可避免的
预测误差提供较为详细的描述，为电力系统运行控
制提供更加全面的风电功率信息支撑。

（４）风电功率爬坡事件预测能降低发生爬坡事

件时对电力系统的影响，在对风电功率进行预测的
同时，也要对爬坡事件进行识别。目前爬坡预测研
究处于起步阶段，是需要关注的重要研究方向。

（５）大数据技术和深度学习的发展对提高风电
在不同时间尺度和空间的预测精度有积极作用。

（６）提高预测精度一直是风电预测领域追求的
目标。随着预测模型的逐渐完善和新模型的提出，
预测精度逐步提高，ＲＭＳＥ从３０％以上降到１０％以
下，但精度提高的程度日渐式微，风能本身具有的
强随机性、强波动性和间歇性是实现这一目标的主
要困难，也是未来一段时间研究的重点。
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