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摘要：近年来，随着风电并网装机容量的不断增长，准确的风电功率预测是保证电力系统安全稳定运行的基础之一。当

前基于数据驱动模式的短期功率预测主要输入为数值天气预报，其预报准确性导致了短期功率预测的精度无法得到有效

提升。针对这一问题，本文提出了一种基于 NWP 风速校正的短期风电功率预测方法，利用风速趋势构建新的输入特征，

通过趋势和数值的耦合作用建立校正模型以校正 NWP 风速，并应用于短期风电功率预测中。将本文方法应用于中国蒙

西两个风电场，预测精度分别提升了 2.3%和 1.2%。验证了本文方法的有效性。 
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ABSTRACT:  In recent years, with the steady increase of installed wind capacity in the power grid, accurate wind power 

forecasting is one of the fundamentals to ensure safe and stable operation of the power system. The current data-driven 

short-term capacity prediction is mainly based on numerical weather prediction, and the accuracy of this prediction leads to the 

inability to effectively improve the accuracy of short-term capacity prediction. In response to this issue, this paper proposes a 

short-term wind power prediction method based on NWP wind speed correction, which utilizes the wind speed trend to construct 

a new input feature, and establishes a correction model through the coupling effect of the trend and the numerical value in order 

to correct the NWP wind speed, and applies it to the short-term wind power prediction. Applying the method of this paper to two 

wind farms in Mengxi, China, the prediction accuracy is improved by 2.3% and 1.2%, respectively. The effectiveness of the 

method of this paper is verified. 
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1 引言 

为实现“碳达峰、碳中和”双碳目标，对构

建以新能源为主的新型电力系统有重要意义[1]。

并且在“四个革命、一个合作”国家电力安全新

战略的科学指引下，我国的风能等新能源实现了

飞跃式的突破发展。风能由于其自身蕴量丰富、

无污染和可再生等独特优点，在能源系统转型的

当代，在时代理念、技术革命和供给转变的节点

上，已逐步替代一次能源，推动能源经济的蓬勃

发展[2-5]。随着风电并网装机容量的不断增长，风

能其不可避免的间隙性、波动性和随机性，为电

力系统的实时运行提出了挑战。短期风电功率预

测主要针对未来一天的时间尺度，用于调整日发

电计划与检修计划，以及计划冷热备用等。由此，
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实现风电功率的高精度的短期预测就格外重要。

当前的风电功率预测方法根据建模原理和输入方

式可分为两大类：物理方法和统计方法。其中物

理方法主要借助目标风电场的各类气象信息，如

数值天气预报(numerical weather prediction，NWP)

中的风速，风向和气压等信息，进而使用数学模

型，研究各气象信息的变化过程，从而完成对风

电功率的预测。统计方法主要基于历史测量数据

进行预测，其核心思想是映射序列之间的内部关

系，并通过构建的模型学习样本数据间的映射关

系，从而在未知时段的未知数据中进行泛化以实

现功率预测。常见的统计模型有支持向量机回归、

关联向量机(relevance vector machine，RVM)、随

机森林 (random forest，RF)、人工神经网络

(artificial neural network，ANN)和深度学习等。当

前，注意力机制(Attention)模型在处理有关自然语

言领域内的问题获得了显著的效果，且其应用范

围得到了进一步的扩展。而风电功率作为典型的

时间序列，门控逻辑单元(gated recurrent unit, 

GRU)作为典型的深度学习模型，由其结构简单和

计算速度快等优势作为当前时间序列预测的主要

选择，Attention 与 GRU 结合可使其突出预测时

关键的信息。 

统计方法根据预测模型的输入不同，又可分

为两类，其中一类主要基于历史的测量功率进行

预测，另一类为更能准确跟踪风电功率短期预测

时段内的功率变化趋势，使用模型捕捉描述 NWP

数据和同时点的实测风电功率之间的关系，即在

模型中将数值天气预报中的气象数据作为输入进

行预测。由此，在以数据驱动模型为风电功率主

流预测模型的背景下，NWP 数据的准确性格外重

要，其中风速作为关键气象要素更是对短期风电

功率预测精度有着严重影响[6-9]。 

而 NWP 数据的发布间隔长，报告的风速数

据高度可能与风电机组的轮毂高度不一致，从而

导致 NWP 风速数据与风电场测量的风速数据

之间不可避免地存在差异，必须对这些差异进行

修正，以进一步提高风功率预测的准确性。 

当前已有学者针对 NWP 风速的校正进行了

大量研究。文献[10]在风速空间相关性的基础上，

利用高斯过程回归(Gaussian process，GP)对 NWP

风速进行修正。考虑到单一模型的泛化能力不足，

文献[11]结合注意力机制和门控逻辑单元对数值

天气预报风速进行了校正，文献[12]在对时间序

列进行相关性检验的基础上，应用残差通道注意

力网络模型对 NWP 风速误差进行修正。文献[13]

考虑 NWP 风速前后时点的序列传递关系，并通

过 5 种常用算法模型进行验证，结果表明可有效

改善 NWP 风速的校正精度。文献[14]定义 NWP

风速纵向误差，并计算提取其标准差作为权重，

进而得到 NWP 风速的权重时间序列，通过门控

神经网络模型进行短期的风电 NWP 风速误差校

正。文献[15]从多位置 NWP 风速间的关联性出发，

考虑各序列间的时空耦合特性，基于此提出一种

多点的 NWP 风速集中式校正方法。 

综上所述，当前短期风电功率预测依赖于

NWP 作为主要输入，NWP 的精度导致短期功率

预测精度无法得到有效提升，由于目前 NWP 风

速的校正方法研究集中于对实测风速建立映射关

系，其对风速物理变化过程的挖掘尚不完全，难

以实现有效的 NWP 风速校正。针对上述问题，

本文提出了一种基于趋势融合 NWP 校正的短期

风电功率预测方法，本文主要贡献如下：首先提

取风速趋势，充分挖掘NWP风速物理变化过程；

其次融合风速趋势作为输入特征，采用

Attention-GRU 建立风速校正模型；最后通过耦合

风速趋势和 NWP 风速提高校正精度，再将校正

后的 NWP 风速作为预测输入。通过蒙西某两个

风电场中不同模型的算例进行仿真，验证了本文

方法的有效性。 

2 NWP 风速误差的概率密度分布 

NWP 系统一般都能较好的模拟气象系统在

较大区域的变化趋势,但由于 NWP 预报中心和风

电场之间存在着天气条件、地形参数上的局地差

别等,使得 NWP 风速中心和风电场实际速度之间

的偏差,成为了风电功率短期预报偏差的重要来

源。本文以蒙西某风电场以 15min 为时间分辨率

的实测风速和 NWP 风速数据，采用高斯分布拟

合不同场景下的风速误差。 

NWP 风速误差的计算公式如下： 

            erro r N W P mv t v t v t   (1) 
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式中：  N W Pv t 表示在 t 时刻的 NWP 风速，

 mv t 表示在 t 时刻的实测风速。 

 

图 1  风电场 1 中总体 NWP 风速误差的概率密度分布 

Fig. 1  Probability density distribution of NWP total 

wind speed error in wind farm 1 

对于案例风电场可以得出： 

1）采用 ND 对整体预报误差进行拟合，其概

率密度分布如图 1 所示。对于正误差，最大值和

平均值分别为 20.356m/s 和 3.888m/s。对于负误

差，最大值和平均值分别为-8.976m/s 和-1.876m/s。

然而，数值预报误差的分布范围较大，难以直接

采用 NWP 风速与实测风速通过模型建立正确映

射关系，因此需要构建新的输入特征以限制误差

分布范围，从而建立正确的映射关系。 

2）将 NWP 风速分割成 1m/s 的间隔，并计

算每个间隔的误差。如图 2 所示，即使考虑一个

小的 NWP 风速间隔，NWP 风速的误差范围依然

很大。每个间隔的最大误差可达 12m/s，最小误

差约为 2m/s。NWP 预报误差在各个区间内都有

较广的误差分布范围。 

 

图 2  风电场 1 中 NWP 风速误差范围箱线图 

Fig. 2  Boxplot of NWP wind speed error range in 

wind farm 1 

为了分析 NWP 风速误差在各间隔中的概率

密度分布，根据 NWP 风速误差的范围和功率曲

线，选取了 2-4m/s、6-8m/s、10-12m/s 和 14-16m/s

四个间隔。从图 3 中可以看出，在 2-4m/s 等尺度

上，NWP 风速误差在不同尺度上的频率呈现不同

的形状，ND 能很好地拟合。表 1 中列出了这些

间隔中的 NWP 风速误差的统计。以 6-8m/s 的

NWP 风速间隔为例，误差范围为-6 米/秒至 7 米/

秒。这意味着即使在小间隔中，NWP 风速与实测

风速之间的对应关系仍然并不清晰，这是导致现

有校正算法性能不佳的重要因素之一。因此，更

多的影响因素应被作为在风速校正过程的输入。 

 

图 3  风电场 1 中不同风速范围 NWP 风速误差的概率

密度分布 

Fig.3  Probability density distribution of NWP wind 

speed errors for different wind speed ranges in wind 

farm 1 

通过有效的方法限制误差的分布范围是校正

模型的核心，升降趋势作为风速的另一重要特征，

有必要分析其是否能与数值大小共同作用以限制

NWP 风速误差的分布范围。 

 

图 4  风电场 1 的 NWP 风速误差三维分布示意图 

Fig.4  Schematic of the 3D distribution of NWP wind 

speed errors for wind farm 1 

图4为误差的三维分布示意图。如图4所示，



                                     2023  

误差在双重因素的影响下，形成了明显的波峰波

谷式分布，在上升风和下降风的区域内，均有着

不同长度、陡度的波峰波谷。 

图 5 为 NWP 风速误差的类等高图。图中可

以较为明显地看出波峰波谷的分布，发现以上升

风、下降风划分成的两大区域，高误差大部分分

布在上升风区域。但是即使在同一上升风区域，

仍有较为明显的颜色分区，NWP 风速较大区域的

误差就要普遍高于 NWP 风速较小区域。所以依

据风速趋势和 NWP 风速数值大小进行划分，图

中划分为 8 个区域，可见同一区域的颜色相似，

不同区域的颜色存在明显差异性，即 NWP 风速

误差分布范围在双重因素的作用下得到了有效的

限制。由此建立基于风速趋势的 NWP 风速校正

模型，修正模型选择 Attention-GRU 模型，将风

速趋势和 NWP 风速共同作为输入，有望进一步

提高 NWP 风速的校正精度。 

 

图 5  风电场 1 的 NWP 风速误差的类等高图 

Fig.5  Class contour map of NWP wind speed errors 

for wind farm 1 

3 校正模型-Attention-GRU 

3.1 GRU 神经网络 

神经网络因其自身强大的学习能力被广泛应

用于预测领域，然而传统 RNN 因其结构上的缺

陷，普遍容易出现梯度爆炸和长期依赖等现象，

于是为解决此类问题，Hochreiter 等提出 RNN 基

础上进行改进，由此诞生了长短期记忆神经网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)
[16]，借助 LSTM

内部的独特存储结构：输入门、遗忘门、输出门

与记忆单元之间进行信息的输入和输出。为了追

求更简单的网络结构和更快的运算速度，Chung

等[17]提出了在 LSTM 基础上改进得到 GRU。

LSTM 模型是由三个门函数共同构成，分别是输

入门、遗忘门和输出门。而由 LSTM 网络改进得

到的变体-GRU，创新性的设计了更新门，即由遗

忘门和输入门合并而形成，如此 GRU 的结构更

为简单，既能保证模型的性能，又可以减少计算

量和运算时间。GRU模型的内部结构如图6所示。 

1

GRU运算结构

 

图 6  GRU 模型的内部结构 

Fig.6  Internal structure of the GRU model 

在 t 时刻，GRU 接收当前时刻的状态信息

 x t 与前一时刻的隐藏状态信息  1h t  ,此时更

新门正在同步进行遗忘与记忆两个过程, 进而得

到了进入网络的信息量和被遗忘的历史信息量,

其中重置门决定历史消息的遗忘。也就是更新门

与重置门是结合使用的，两者结合可以动态控制

GRU 的输出  h t 。内部运算结构的各变量间计

算公式如下:  

      1
u u

u t W h t U x t  
    

(2) 

   
      1  

r r
r t W h t U x t

    
(3) 

 
         1  

c c
h t W r t h t U x t

  
(4) 

   
          1 1   h t u t h t u t h t

   
(5) 

式中：   为激活函数，一般是 sigmoid 激

活函数；   为任意非线性函数；
u

U ，
r

U ，
c

U

为连接输入信号的参数矩阵；
u

W ，
r

W ，
c

W 为连

接隐藏层输出信号的参数矩阵；  h t 为混合了细

胞状态和隐藏状态的中间记忆状态； 为逻辑运

算符，表示矩阵中对应的元素相乘。 
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3.2 时序注意力机制 

注意力机制首次在视觉图像领域中被提出，

Google Mind 团队为解决图像分类的有关难题，

构造了 RNN-Attention 模型并取得良好的效果[18]。

其核心思想是增强对结果影响占比大的关键信息

并削弱影响占比小的冗余信息，表现为设定关键

信息的权重更高，冗余信息的权重更小[19-20]，在

GRU 模型中加入该机制能有效提升预测效果[21]。 

Softmax

 

图 7  Attention 单元结构 

Fig.7  Attention unit structure 

Attention 原理如图 7 所示，首先将第

1, 2 , 3, n 时刻的输入，即
1 2 3
, , ,

n
x x x x 输入到模

型中；进而得到未归一化的权值向量，即

1 2 3
, , ,

n
h h h h 。然后使用 softmax 函数对最终的

注意力权重向量
1 2 3
, , ,

n
    进行归一化处理。

并乘以模型输入时间序列的相应位置，从而由注

意力机制估算后的时间序列 ，将其作为后续

GRU 的输入。实际计算过程如下： 

 

   
 a a

h f W x b 
          

(6) 

          

 

1

e x p

e x p

i

i n

i

i

h

h








            

(7)

 

        
 1 2 3 4

, , ,    
        

(8) 

 1 1 2 2 3 3
, , ,

n n
y x x x x   

     

(9) 

式中：  a
f 为神经网络输出激活函数；

a
W

为注意力机制神经网络权重矩阵；b 为偏置系数；

h 为经过神经网络输出得到的未归一化权重矩阵；

y 为评估后的时间序列； 为通过 softmax 函数

归一化得到的时序注意力分布矩阵。 

3.3 Attention-GRU 模型 

本文提出的 Attention-GRU 风速校正模型如

图 8 所示。模型由输入层、GRU 层、Attention

层、输出层构成，增加了 Attention 的 GRU 模型

在分类效果上有了一定程度的提升[22]。为增强模

型对输入数据的时间敏感性和加大模型对数据本

质规律的学习程度，在 GRU 模型的输入侧引入

时序注意力机制。输入层输入经注意力机制评估

后特征向量，经过 GRU 隐藏层，GRU 模型对输

入向量的特征进行充分学习，获取其规律得到校

正结果。 

 

图 8  Attention-GRU 模型 

Fig.8  Attention-GRU model 

4 NWP 风速校正的过程及其在风电功率

预测中的应用 

第三节的结果表明，即使 NWP 风速在一个

很小的间隔内，NWP 风速与同一时刻的实测风速

之间的对应关系仍然并不清晰。因此，现有的校

正算法，仅采取 NWP 风速在时间 t+1 作为输入

变量，很难实现良好的性能。为了提高 NWP 风

速校正和预测功率的精度，如前文所述，应考虑

NWP 风速和风速趋势与风速误差的耦合关系，如

图 9 所示。此外，为了得到不同时间范围下的校

正结果，该校正算法采用动态滚动迭代方式，根

据实际情况更新校正模型和输入变量。 
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图 9  NWP 风速校正滚动迭代模式 

Fig.9  NWP Wind Speed Correction Rolling Iterative 

Model 

NWP 风速校正的过程及其在风电功率预测

中的应用如图 10 所示： 

1）构造校正模型的输入和输出。输入变量是

时间 t+1 处的 NWP 风速和时间 t 处的风速趋势。

输出变量是在时间 t+1 处风速误差。 

2）建立输入输出间的映射关系，训练校正模

型。校正模型的参数被存储以用于将来的校正。 

3）采用滚动迭代方式订正 NWP 风速，如图

所示，除了第一个 NWP 风速实测点之外，在校

正时间范围期间，校正的风速代替测量的风速作

为输入变量。 

4）以校正风速和其他气象因素，风向、湿度、

温度、气压组合成的多维数据作为输入，利用

Attention-GRU 模型对风电功率预测建立预测模

型，输出风电功率预测结果。 

输入

�     + 1         +
输出

       + 1 

在全风速段内进行校正模型的训练

储存模型的训练参数
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图 10  NWP风速校正的过程及其在风电功率预测中的

应用 

Fig.10  The process of NWP wind speed correction 

and its application to wind power prediction 

 

5 算例分析 

5.1 数据集和实验环境 

本文选取蒙西两个风电场数据作为仿真样本

进行算例分析。两个风电场的装机容量分别为

99.5MW 和 200MW，本仿真数据包括实测数据和

NWP 预报数据，时间分辨率均为 15min。实测数

据包含风电功率和风电场轮毂高度风速；NWP

数据包含风速、风向、温度、湿度、气压的预报

值。数据发生时间为 2020 年 3 月 1 日—9 月 30

日，使用 2020 年 3 月 1 日—2020 年 6 月 30 日的

数据作为训练集，2020 年 7 月 1 日—2020 年 9

月 30 日的数据作为测试集。 

5.2 模型评价指标 

为评价本文所提模型的有效性，本文选择均

方根误差(root mean square error, RMSE)
[23]作为预

测模型的评价指标。 vR M S E 用于评估风速校正

误差，
p

R M S E 用来评估功率预测误差。 
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式中： rP 表示风电场装机容量；n 表示样本

个数；  cv t 为校正风速；  mv t 为实测风速；

 fP t 为预测功率；  mP t 为实际功率。 

5.3 NWP 风速校正结果 

针对NWP风速和实际风速存在偏差的情况，

使用本文方法分别对风电场 1 和风电场 2 的预报

风速进行校正。为验证所提出预测方法的有效性

和在复杂工况下的泛用性，本文分别选取了 NWP

预报精度较高和 NWP 预报精度较低的两个风电

场进行验证。以 vR M SE 作为标准，通过本文方
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法和两个对比算法的校正结果进行评估。一个对

比算法是输入预报风速，输出风速误差，另一个

对比算法是输入预报风速，输出实测风速。本文

的基本校正模型分别为逻辑回归模型(Logistic 

Regression, LR)、RF、极限梯度提升模型(eXtreme 

Gradient Boosting, XGBoost) 、 LSTM 和

Attention-GRU。 

首先，Attention-GRU 作为基本的校正模型，

用于校正本文方法和两个对比算法。校正前后两

座风电场某一天预报风速与实际风速对比如图

11 所示。在图中 NWP 表示原始 NWP 风速的误

差；Model1 表示输入为 NWP 风速，输出为实测

风速；Model2 表示输入为 NWP 风速，输出为误

差；Model3 为本文方法。 

 

 

（a）风电场1 

 

（b）风电场2 

图 11 风电场 1、2 的 NWP 风速修正结果对比 

Fig.11 Comparison of NWP wind speed correction 

results for wind farms 1 and 2 

 

图 12  风电场 1、2 在不同月份 NWP 风速校正误差指

标 

Fig.12  Wind farms 1 and 2 in different months NWP 

wind speed correction error indicators 

校正前后两座风电场在不同月份的预报风速

与实际风速的误差结果曲线如图 12 所示。从图中

可以看出，虽然在风电场 1 的 8 月份 Model3 和

Model2 的误差大致相同，但在其他时刻 Model3

的误差低于 Model1 和 Model2。Model3 在风电场

1 中的误差波动约为 0.86m/s，在风电场 2 中的误

差波动约为 1.97m/s。 

表 1 风电场 1、2NWP 风速误差校正结果 

Tab.1  Correction results of NWP wind speed error 

for wind farms 1 and 2 

场站号 模型 7 月(m/s) 8 月(m/s) 9 月(m/s) 

场站 1 

NWP 5.145 4.903 5.033 

Model1 1.019 1.132 0.984 

Model2 1.852 0.876 0.828 

Model3 0.929 0.875 0.793 

场站 2 

NWP 2.442 2.561 2.717 

Model1 1.852 2.081 2.311 

Model2 1.792 2.008 2.405 

Model3 1.692 1.969 2.269 

校正前后两座电场的校正风速和实际风速误

差分析结果如表所示，从表 1 中可以看出： 

1）由于风电场 1 的 NWP 风速与实测风速差

异较大，本文方法和两个对比算法分别对 NWP

风速校正后的精度提升较明显。在风电场 1 中，

由于原始NWP的预报精度较高，误差在 5.023m/s

左右，所以本文方法的校正误差 vR M S E 提升较

高约为 4.216m/s。在风电场 2 中，由于原始 NWP

的预报精度较低，误差在 2.573 m/s 左右，所以本

文方法的校正误差 vR M S E 提升较低约为

1.032m/s。 

2）与 Model1 和 Model2 相比，本文方法在

两个风电场的不同月份均具有较好的性能。这是
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因为本文方法考虑了风速趋势和 NWP 风速的耦

合作用，两者共同限制了NWP风速的误差分布，

使模型能更好地捕捉输入输出间的映射关系。例

如，在 7 月份，本文方法与原始 NWP、Model1

和 Model2 相比，风电场 1 的校正精度分别提高

了 4.216m/s、0.072m/s、0.090m/s，风电场 2 的校

正精度分别提高了 0.750m/s、0.160m/s、0.100m/s。 

为了进一步研究本文方法的泛化能力，本文

还将 LR、RF、XGBoost 和 LSTM 模型作为 NWP

风速修正的基本模型。表 2 中列出了使用五种校

正 模 型 (LR 、 RF 、 XGBoost 、 LSTM 和

Attention-GRU)的 vR M S E 。 

表 2 五种模型的 NWP 风速误差校正结果 

Tab.2  NWP wind speed error correction results for 

five models 

场站 模型 7 月(m/s) 8 月(m/s) 9 月(m/s) 

场站 1 

LR 0.938 0.877 1.069 

RF 1.001 0.898 1.063 

Xgboost 1.036 0.922 1.072 

LSTM 1.069 0.986 1.059 

Attention-GRU 0.929 0.876 0.824 

场站 2 

LR 2.218 2.346 2.315 

RF 2.236 2.366 2.238 

Xgboost 2.306 2.461 2.253 

LSTM 2.362 2.51 2.414 

Attention-GRU 1.692 1.969 2.311 

从表中可以看出，虽然基本校正模型不同，

NWP 风速经本文方法修正后精度都得到了提高。

所以本文方法对不同的算法模型有较强的泛化能

力。 

5.4 风电功率短期预测中的应用 

为了表明本文提出的 NWP 风速修正的方法

具有适用性，将其应用于上述两个风电场的风电

功率预测中。本节使用修正风速和其他气象因素，

风向、湿度、温度、气压组合成的多维数据作为

输入，利用Attention-GRU模型对风电功率预测。 

 

（a）风电场 1 

 

（b）风电场 2 

图 13  风电场 1、2 预测结果对比 

Fig.13  Comparison of Forecast Results for Wind 

Farm 1 and 2 

图13分别选取了风电场1和风电场2中某一

天的修正前后风速预测功率与实际功率进行对比。

从图中可以看出以本文方法修正后的风速预测功

率与原始 NWP 相比更加接近实际功率，证明了

本文方法的实用性。 
表 3 风电场 1 预测指标对比 

Tab.3  Comparison of Forecast Indicators for Wind 

Farm 1 

风电场 1 未修正风速(%) 修正后风速(%) 

6 月第一周 0.123 0.099 

6 月第二周 0.210 0.189 

6 月第三周 0.132 0.127 

6 月第四周 0.162 0.118 

6 月份平均 0.156 0.133 

表 4 风电场 2 预测指标对比 

Tab.4  Comparison of Forecast Indicators for Wind 

Farm 2 

风电场 2 未修正风速(%) 修正后风速(%) 

6 月第一周 0.143 0.129 

6 月第二周 0.179 0.167 

6 月第三周 0.134 0.118 

6 月第四周 0.152 0.148 

6 月份平均 0.153 0.141 

表 3 和表 4 中展示了 6 月份 4 周平均误差，
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以更小的时间尺度来观察模型的预测效果，避免

出现某周误差很大，某周误差极小，从而出现表

面上月误差小，但实际上掩盖了某一周误差很大

的情况。从表 3 和表 4 中可以看出，通过本文方

法进行风速修正后，风电场 1 和风电场 2 在 6 月

的 RMSE 分别降低 2.3%、1.2%。风电场 1 在 6

月四周内RMSE最多降低4.4%，最少降低0.5%；

风电场 2 在 6 月四周内 RMSE 最多降低 1.6%，

最少降低 0.4%。 

图 14 风电场 1、2 校正前后预测误差对比 

Fig.14  Comparison of prediction errors before and 

after correction for wind farms 1 and 2 

风电场 1 和风电场 2 每周修正前后风速预测

功率与实际功率的误差结果曲线如图 14 所示，可

以看出，修正后的风电功率预测模型在一个月 4

周内上的表现均优于未修正风速。 

综上得出，以 NWP 修正风速训练的风电预

测模型的功率预测精度更高，进一步说明本文提

出的 NWP 风速修正模型确实减少了风电功率预

测误差，并提高了一定的预测精度。 

6 结论 

本文以风速趋势及NWP风速共同作为输入，

以 NWP 风速与实测风速间的误差作为输出，增

强了输入输出间的映射关系，并将本文方法应用

于风电功率短期预测中。以蒙西两个风电场的实

际运行数据为例，进行 NWP 风速修正和短期风

电功率预测仿真验证，得出以下主要结论： 

1）即使考虑一个很小的 NWP 风速间隔，

NWP 风速与同一时刻的实测风速间的映射关系

仍然是模糊的，NWP 风速误差变化仍然很大，这

是导致现有校正算法性能差的重要因素之一。本

文方法增加了风速趋势作为输入，限制了误差分

布，使输入输出间映射关系更加明显。 

2）本文方法能有效减少风电场预报风速和实

际风速间的偏差，在两个风电场中的表现均优于

Model1 和 Model2， vR M S E 平均降低 4.160 m/s、

0.597 m/s。此外，本文方法的精度提高与修正模

型的相关性较弱，所提出的修正算法对不同的数

值预报风速修正模型具有较强的泛化能力。 

3）通过应用本文方法，算例验证：风电场 1

和风电场 2在6月份的预测精度分别提高了 2.3%

和 1.2%，提高了风电功率短期预测的准确性，具

有更高的适用性。 
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