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摘要：海上风电功率波动性和随机性强，其时序数据既存在时间上的全局性关联，又包含大量局部的短期噪声；

同时，现有概率预测模型普遍采用的分位数回归方法存在分位数交叉问题，严重影响了预测结果的精度与合理性。

针对上述挑战，提出了一种基于频谱注意力和无交叉联合分位数回归的海上风电功率超短期概率预测方法。首先，

结合长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)模型和频谱注意力模型，挖掘风电功率时序数据的全局长期

依赖，并滤除局部噪声。其次，在此基础上构建了一种基于联合分位数回归的损失函数模型，通过共享各分位数

预测任务间的信息，自主动态调节各分位数损失的权重，避免分位数交叉问题。最后通过真实算例分析表明，相

比于现有概率预测模型，所提模型的锐度指标提升了 6%以上，连续等级概率分数提高了 10%以上，故具有更高

的预测精度，并有效解决了分位数交叉问题。 
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Abstract: Because of the high fluctuation and random nature of offshore wind power, time-series data contains not only 
global correlations but also a large amount of short-term local noise. In addition, existing probabilistic forecasting studies 
are commonly based on quantile regression methods which suffer from the quantile crossing problem and unreliable 
forecasting results. Therefore, this paper proposes an ultra-short-term offshore wind power probabilistic forecasting 
method based on a spectral attention and a crossing free joint quantile regression. First, combined with the long short-term 
memory (LSTM) model and spectral attention model, the global long-term dependence is mined and local noises are 
filtered in the time-series data. Then, a joint quantile regression loss function model is built to avoid the quantile crossing 
problem by dynamically adjusting the loss weights and sharing information among all the quantile regression tasks. Real 
case studies demonstrate that, compared to LSTM and TCN, the proposed model has improved the sharpness of quantile 
forecasting by over 6% and the continuously ranking probability score by over 10%, with superior prediction accuracy 
and the quantile crossing problem well addressed. 
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0  引言 

风电场建设正在从陆地走向近海乃至深远海，

到 2031 年底全球海上风电装机容量将达到 370 
GW[1]。对于负荷重、可调容量不足的沿海地区配网

而言，如何消纳高随机性的大规模海上风电成为一

大难题[2-4]。海上风电超短期功率预测通过预测未来

较短时间(低于 4 h)内的出力，可有效支撑风电场的

运行优化调整、促进海上风电积极可靠消纳[5-6]。 
目前风电出力超短期预测研究主要包括基于

物理模型和基于统计模型[7-8]。其中，海上风电的物

理模型在预测时缺乏足够的灵活性和泛化能力。随

着风电机组的尺寸和功能不断增大和复杂化，难以

对风电场海域的风能分布特征有全面而精确的认

识，物理模型的构建也变得更加困难[9]。相比之下，

统计模型利用大量历史数据进行模型训练，可有效避

免多维输入和输出间的复杂物理建模过程。早期统计

模型预测多采用差分自回归移动平均(autoregressive 
integrated moving average, ARIMA)等传统方法，这

类方法根据历史时间序列的统计特征来推导未来时

刻的出力，但应用于分析海上风电这种具有高度不

确定性的时间序列数据时，对特征间深层复杂关系

挖掘能力不足[10]。近年来风电功率预测逐步转向深

度学习类算法，如人工神经网络(artificial neural 
network, ANN)[11]、径向基网络(radial basis function, 
RBF)、卷积神经网络(convolutional neural network, 
CNN)[12]以及递归神经网络(recurrent neural network, 
RNN)等。深度学习类方法通过神经网络建立输入特

征与输出功率间的非线性映射，在应对高随机性新能

源出力预测上，精度得到显著提升。其中基于 RNN
改进得到的长短期记忆 (long short-term memory, 
LSTM)与门控循环单元(gate recurrent unit, GRU)模

型，可充分挖掘时间序列间的深度依赖关系，在风

电预测领域得到了极大关注与应用[10]。例如：文献

[13]利用 LSTM 模型进行风功率预测，相比早期统

计模型和机器学习模型，在预测精度和稳定性方面

均得到显著提升；文献[14]将时序分解技术与LSTM
模型相结合，通过时-频域间的转换实现了对预测高

频噪声的有效剔除。文献[15]将 LSTM 与注意力机

制相结合，提出双重注意力 LSTM(dual-stage 
attention LSTM, DALSTM)网络，不仅提高了海上风

电功率预测精度，而且提升了预测可信度。文献[16]
采用时域卷积网络(temporal convolutional network, 
TCN)模型，并考虑机组状态和尾流效应的影响，提

升了海上风电功率预测的精度。 
需指出的是，上述研究均为确定性点预测且多

面向陆上风电，而海上风电出力受大气混沌系统的

影响具有更显著的不确定性，导致确定性预测误差

不可避免。相比之下，概率预测通过提供更全面的

预测信息，可更有效支撑运行调度和风险防控方案

的提前制定。传统风电概率预测多集中于参数类方

法，即将预测误差通过某种概率分布模型进行近似，

进而构建出力预测区间。例如：文献[17]假设风速

误差服从正态分布，并据此构建了风电出力误差分

布的预测模型；文献[18]利用高斯混合模型对风电

预测误差进行了概率分析。但风电预测误差具有高

度复杂的统计特性，仅靠假定参数模型来描述风电

预测的不确定性是非常困难的。 
为此，近年来风电概率预测逐渐转向非参数类

方法，以降低对先验知识、统计推断或误差分布假

设的依赖。典型非参数类概率预测方法包括核密度

估计法[19]和分位数回归法[20]。其中分位数回归法以

预测分位数为目标，通过一组分位数来描述未来时

刻功率的概率密度分布。相比于核密度估计法需要

估计整个概率密度函数，分位数预测所需的计算资

源较少，并可以根据具体需求选择合适的分位点。

因此在量化海上风电功率的不确定性时，尤其是在

面对经常出现极端值的情况，分位数预测更有优势。

例如：文献[21]将 ANN 与分位数回归相结合，提出

了分位数回归神经网络(quantile regression neural 
networks, QRNN)，以量化不确定性对风电出力概率

预测的影响；文献[22]在分位数回归的基础上，通

过深度置信网络来增强概率预测模型对不确定性的

量化能力，可以更好地学习风速序列中的高阶非线

性和非平稳特征，从而获得更好的性能。 
以上模型虽然可以同时预测多个分位数，但容

易出现分位数交叉问题。分位数交叉是指模型在同

时预测多个分位数时，输出的较小分位点的预测值

比较大分位点的预测值大，打破了累积分布函数单

调不递减的基本性质，从而导致分位数估计极不合

理[23]。针对上述问题：文献[23]基于极限学习机与

分位数回归，提出了直接分位数风电概率预测模型

(direct quantile regression, DQR)，将复杂的基于人工

神经网络的非参数概率预测问题转化为线性规划问

题，可以精确地逼近各种比例递增的分位数；同时通

过约束可以有效缓解分位数的交叉问题。文献[24]
提出了一种基于约束并行 LSTM 分位数回归模型，

通过添加人工约束来缓解分位数交叉问题。上述研究

虽然可以得到分位数预测结果，但无法保证在无

交叉的情况下同时预测一组分位数[25]，而添加人工

约束来解决分位数交叉会降低预测结果的合理性。 
综上所述，现有海上风电功率概率预测虽取得
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一定的效果，但仍普遍存在以下不足：1) 由于风电

功率的波动性和随机性很强，与陆上风电场相比，

海上风电场通常具有更稳定且更高强度的风速，且

更易遭受突发极端天气、高盐高湿度等恶劣环境的

影响，从而造成测量数据的误差表现出不稳定的特

性，其时序数据既存在全局性长期历史关联，又包含

大量局部噪声。现有模型虽有良好的时序特征提取能

力，但其难以挖掘时间样本中全局长期依赖与局部

噪声之间的关系；2) 现有分位数预测模型易受不同目

标任务损失量级差异的影响，造成各任务损失收敛

速度不一，部分任务欠拟合而部分过拟合，导致分位

数交叉问题，降低了分位数预测的可信度与精度。 
针对上述挑战，本文提出了一种基于频谱注意力

和联合分位数回归(spectral attention and joint quantile 
regression, SA-JQR)的超短期海上风电概率预测模

型。具体来说，该方法在 LSTM 模型的基础上添加了

频谱注意力模型，通过引入频域上的注意力机制有效

挖掘时间样本中全局长期历史信息与局部短时噪声

的权重。在此基础上，提出了基于多任务学习的联

合分位数损失，使模型可同时预测一组分位数，并

通过动态调整各损失的权重来平衡各任务损失的下

降速度，解决了分位数交叉问题。最后，基于东海

大桥海上风电场真实数据进行了算例验证与分析。 

1   基于 SA-JQR 的海上风电概率预测模型 

为了弥补现有模型对于输入时间窗口内的全

局信息提取和局部噪声信息剔除能力的不足，本文

提出一种频域内的注意力模型——频谱注意力模型

(SA-Model)，其结合注意力机制和 LSTM 编码单元

隐藏状态向量的频域信息，将输入样本特征的全局

和局部频域关键信息纳入分位数预测过程。同时，

为预测多个互不交叉的分位数，本文提出一种联合

分位数损失模型(JQR-Model)，其接收频谱注意力模

型输出的多个预测分位数，计算带有权重参数的联

合分位数损失函数，进而通过梯度下降算法更新模

型参数与权重。 
1.1 频谱注意力模型 SA-Model 

与使用多头自注意力机制对原时序信号的全

局依赖模式进行捕捉的传统时序注意力模型相比，

所提 SA-Model 通过两个具有不同权重的全局、局

部信息提取模块来确定预测结果的全局模式，并消

除局部背景噪声，其计算均在频域中进行。 
1.1.1 注意力机制 

作为一种资源分配策略，注意力机制可自适应

地为模型输入信息分配注意力权重，以评估各输入

信息对输出的贡献度，并突出重要输入信息的表达。

鉴于注意力机制在机器翻译、语音识别等领域取得的

显著效果，本文将其引入以关注有效的频域信息，

并提高预测精度和效率。 
本文旨在频域内提取关键信息，故提出一种频

域内的注意力机制，其计算过程如图 1 所示。 

 
图 1 注意力计算过程 

Fig. 1 Attention calculation process 

输入为频域信息 1 2 3{ , , , , }m mf f f f F ， m 为

频域分量个数， if 为第 i 个初始频域分量。各分量

对应的注意力权重 m 为 

Softmax( )m  V Q K           (1) 

MLP ( )Q mQ F              (2) 

MLP ( )K mK F              (3) 

MLP ( )V mV F               (4) 

式中：Q、 K 、V 是由三个多层感知机(multilayer 

perceptron, MLP) KMLP MLP MLPQ V、 、 训练得出

的矩阵；Softmax( ) 为激活函数。借助式(1)得出的

注意力权重 m 对各频域分量进行加权，可得到综合

频域信息，如式(5)所示。 

1 1 2 2 3 3, , , ,Att( { })m m m m m mf f f f          FF F  

       (5) 
式中：Att( ) 为注意力网络； m

F 为综合频域信息； if 

为经过注意力网络处理过的第 i 个频域分量；表示

哈达马乘积运算。通过对输入信息各频域分量分配注

意力权重并做动态调整，有助于增强关键信息表达。 

1.1.2 频谱注意力模型 

频谱注意力模型由特征输入与编码层、信息提

取层、信息融合层和预测输出层组成，如图 2 所示。 

1) 特征输入与编码层 
特征输入与编码层由输入模块与LSTM编码模

块组成。输入模块中， 采用滑动窗口采样法获取输

入样本。设训练集多维特征的时序数据为 1{ ,ixX  

2 1, , , , }i i i N
t T ix x x   ，T 为序列长度，N 为特征数， i

tx

为 t 时刻第 i 个特征的值， {1,2, , }t T  ， {1,i  
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图 2 频谱注意力模型结构 

Fig. 2 Spectral attention model structure 

2, , }N 。设历史时间窗口长度为 0t ，滑动步长为 d，

输 入 样 本 可 以 表 示 为
01 1 2{ , , , }S x x x i i i

t ，

02 1 2{ , , , }S x x x   i i i
d d t d ，以此类推。 

LSTM 编码模块首先初始化隐藏状态 0h
i ，然后

使用一个参数为的嵌入函数 ( ) f 接收输入数据，

并编码所有时间步长上的隐藏状态信息，将其转换

到嵌入空间中，具体计算过程为 

1 0( , ) , 1,2, ,h x h    i
t

i i D
t tf t t        (6) 

式中： 1h 
i
t 与 hi

t 分别表示上一时刻与当前时刻的隐

藏状态；D 表示 hi
t 的维度。在输入时间窗口内的每

一个时刻计算式(6)，即可得到窗口内所有时间步长

上的隐藏状态
01 2 1{ , , , }h h h i i i N

t i 。 

2) 信息提取层 
现有模型难以挖掘时序样本全局长期依赖与局

部噪声之间的关系，为此所提模型在编码后的隐藏

状态基础上进行信息提取。信息提取层由全局和局

部频谱信息提取模块和相对应的注意力模块组成。 
全局频谱信息提取模块使用隐藏状态的功率谱

密度(power spectral density, PSD)表示全局频谱信息
i
tG ，功率谱密度用于描述信号在频域上的能量分布

情况，它可以作为信号的全局表征[25]。对于隐藏状

态的平均自相关函数作离散傅里叶变换，即可得到

当前时刻功率谱密度 SD
i

tP 的计算公式。 

0 1

1 1 10

1 1 1ˆ ( ) ( ) ( )
1

tB D
i i i
t t t k

b d t

R k h d h d
B D t




  

  
      

      (7) 

SD DFT{ ˆ ( })i i
t

i
t t R kP G           (8) 

式中： ˆ ( )i
tR k 为当前时刻第 i 个时间序列的平均自相

关函数； ( )i
th d 与 ( )i

t kh d 分别为当前时刻与 k 个时间

步后隐藏状态的 d 维数据，其中， k 为滞后长度，

d D ； B 为训练样本批次大小；DFT{} 表示离散

傅里叶变换函数。 
局部频谱信息提取模块对最后 ft 个时刻的隐藏

状态
f

H i
t 进行离散傅里叶变换，即可得到局部频谱

信息 Li
t ，其中： f TFt N ，

f f f1 2{ , , ,H h h    i i i
t t t t t  

f}h  D ti
t  。 

f
DFT{ }L Hi i

t t

              (9) 

为提取长期历史关联、减少短期冗余噪声干扰，

所提模型采用注意力机制筛选关键频域分量，以上

获得的全局和局部频谱信息经两个对应的注意力模

块进行信息处理。其中，全局注意力模块使用全局

注意力网络Att ( )G  选择 i
tG 中的全局信息；局部注意

力模块使用局部注意力网络 Att ( )L  选择 Li
t 中与预

测目标相关和不相关的局部频率分量，各模块的注

意力系数计算分别如式(10)、式(11)所示。 

, Att ( )i i
g t G tδ G              (10) 

, Att ( )δ Li i
l t L t                  (11) 

式中： ,
i
g t 为全局注意力系数矩阵； ,

i
l t 为局部注意

力系数矩阵，其元素取值范围均为[0,1]。所提模型

通过动态调整全局、局部注意力系数来整合全局与

局部频谱信息，可有效挖掘时序样本全局长期依赖

与局部噪声间的关系，降低了冗余噪声在预测中的

占比和影响。 
3) 信息融合层 
信息融合层使用式(12)和式(13)整合全局与局

部频谱信息，再通过离散傅里叶逆变换将其转换到

时域内。 
TF

, ,
i i i i i
t t l t t g

D
t

N   Gδ δA L      (12) 

TF1DFT { } D Ni i
t t

 Z A         (13) 

式中： i
tA 与 i

tZ 分别为全局与局部融合信息的频域

和时域形式； 1DFT {}  表示离散傅里叶逆变换函数。 
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4) 预测输出层 
为了使模型能够抓取到更多的非线性特征和组

合特征的信息，预测输出层使用多个多层感知机并

行预测多个分位数。 

prediction 1 2MLP ( ), { , , , }j

j t j nq      Z    (14) 

式中： prediction
jq

为第 j 个预测分位数； 1{ }i N
t t iZ Z 为

综合频域信息；n为预测分位数的个数； j 为第 j

个预测分位点；MLP ( )j  为第 j 个多层感知机。 

1.2 多分位数损失模型 JQR-Model 
针对当前分位数预测模型普遍存在的分位数交

叉问题，本文提出一种基于多任务学习的联合分位

数损失模型，通过训练数据自主学习最优权重组合，

平衡各任务损失下降速度，避免分位数交叉问题。 

本文定义一个高斯似然模型[26]来估计 t 时刻
分位数点的分位数 ( )ty  ，其均值为 ( )ˆty  ，方差为 。 

   ( )
2

( )) ( ,ˆ ˆt t tp y y yN          (15) 

根据分位数回归的定义预测不同标准分位点下

的预测分位数，需要使用不同的损失函数，故频谱

注意力模型输出的多个预测分位数需要输入一个损

失模型计算各个预测的总损失，继而使用梯度下降

算法更新频谱注意力模型的参数。本文把模型预测

输出多个分位数看成一个多任务学习的过程，传统

计算多任务总损失 sumL 的方法是对每个任务的损失

进行加权线性求和。 

sum
1

E

e e
e

L L


               (16) 

式中： E 为任务的个数； e 为第 e个任务的权重；

eL 为第 e个任务的损失。基于上述理论框架，对多

个分位数 1 2, , , n   的似然估计取负对数，即等价

于联合分位数回归损失 JQRL 。 

 1 2 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( ) (

( )

)

2

2

1 1

QR( ) JQR
1

ˆ ˆ ˆlog

ˆ(1/(2 )) ()

(1/(

, , , , , ,

2 ))

j

n n

j

n

t

t t t t t t

T

j

j

t
j t

n

j
j

p y y y y y y

y y

L L

     

  



 





  

 



 



 

 

   (17) 
式中： 1,2, ,j n  ； QR( )jL 为第 j 个分位数的损失；

j 为衡量各分位数预测任务的权重，用于权衡单任

务在总任务中的重要性。本文将权重 j 设为网络模

型参数之一，参与模型训练和迭代更新。在分位数

联合估计的过程，JQR-Model 通过训练数据自主学

习最优权重组合，实现不同任务间的信息共享，避

免分位数交叉问题，改善多分位数预测的精度。 

2   风电功率概率预测流程与评价指标 

2.1 基于 SA-JQR 模型的风电功率概率预测流程 
基于所提频谱注意力和联合分位数损失模型

的功率概率预测流程如图 3 所示，其流程分为数据

准备、模型训练与模型测试三个阶段。 

 

图 3 所提概率预测模型功率预测流程 

Fig. 3 Flowchart of the proposed probabilistic prediction model 

2.1.1 数据准备阶段 
1) 异常值辨识与缺失值填补 
海上风电场气象复杂、环境恶劣，风机 SCADA 

系统易出现传感器故障或通信网络时延等问题，导

致数据出现异常值和缺失值。本文通过 K-means 聚
类方法结合风速-功率曲线对不满足风速功率曲线

的数据进行识别。风速功率曲线是以风速为横坐标，

功率为纵坐标所拟合的一条近似曲线，是衡量机组

出力性能的重要指标之一[27-29]。本文基于临近风电

机组间的空间相关性对目标风电机组缺失值进行填

充，即通过探查除某时刻目标受损风机外其余风机

的数据是否存在，接着选择数据缺失时数据存在且

与目标风机距离最近的风机数据进行填充；若此时

刻所有风机的数据都缺失，则采用去年此时、上月
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此时或上周此时的数据进行填充。 
2) 数据重采样与标准化 
风机 SCADA 系统收集数据的时间间隔与预测

步长不匹配，故需要进行数据重采样；同时为避免

梯度爆炸和消失，加快网络训练收敛速度，需要进

行数据归一化。为避免数据异常值的影响，采用

RobustScaler 方法对其进行标准化，转化函数为 

* edian

QR

x m
x

I


              (18) 

式中：x 、 *x 分别为标准化前后的数据； edianm 为样

本中位数； QRI 为样本四分位距即第 1 个四分位数

(25%分位数)和第 3 个四分位数(75%分位数)之间的

范围。 

3) 滑动窗口采样与数据集划分 
本文使用的样本来自 SCADA 系统多维特征

的时序数据，因而采用滑动窗口采样法制取样本集，

滑动窗口采样法详见本文第 1.1.2 节，不再赘述。 

2.1.2 模型训练阶段 

模型训练阶段先采用Xavier初始化各层网络参

数。Xavier 初始化方法旨在保持激活函数方差在前

向和反向传播过程中大致相同，避免梯度消失或梯

度爆炸，某层网络权重 w 的初始方差为 

in out

2
( )Var w

C C



          (19) 

式中： inC 、 outC 分别为该层网络输入与输出神经元

个数； w 为网络权重，其服从均值为 0、方差为

( )Var w 的高斯分布中随机抽取。 

接着将训练集样本输入频谱注意力模型，计算

多个预测分位数，再将预测分位数输入联合分位数

损失模型，得到联合分位数损失。以联合分位数损

失最小为训练目标，利用 Adam 优化器不断更新频

谱注意力模型和损失模型参数。为获得更好的泛化

性能，流程使用 EarlyStopping 机制作为判断训练停

止的条件，当模型在训练集上表现开始下降时停止

训练，从而避免持续训练导致过拟合问题。 

2.1.3 模型测试阶段 

模型测试阶段将测试集样本输入最优参数的频

谱注意力模型计算多个预测分位数，接着计算概率

预测评价指标以评估所提模型的精确度和性能。 
2.2 预测性能评价指标 

概率预测常用性能评价指标，包括可靠性指

标、锐度指标和总体性能指标[30]。为了量化模型在

预测多个分位数时出现分位数交叉现象的概率，本

文提出了一种分位数交叉率指标。 

1) 可靠性指标 
可靠性指标是概率预测的主要评估指标，衡量

的是预测概率分布与预测对象实际分布的偏差[31]，

可靠性低将会增加电网运行决策风险。当以分位数

形式预测概率分布时，通常采用平均覆盖率偏差

(average coverage deviation, ACD)来衡量预测结果

可靠性，其定义为 
( ) ( )
ACDE b               (20) 

( ) ( )

1

1 T

t
t

b c
T

 



              (21) 

( )( )

( )

ˆ1,  

ˆ0, 
t t

t
t t

y y
c

y y




 


≤

＞
          (22) 

式中： ( )
ACDE  为分位点 上的平均覆盖率偏差； ( )

tc 

为 t 时刻的示性函数； ( )b  为示性函数在时间样本长

度上的均值。在给定分位点上的 ( )
ACDE  越接近 0，预

测可靠性越高。 
2) 锐度指标 
锐度指标利用预测区间的平均宽度(average width, 

AW)反映预测概率分布的集中程度[32]。在相同的前

提下，过宽预测区间将增加应对不确定性所带来的

决策成本，降低运行经济性[33]。给定概率预测区间

的平均宽度 AWE 可由式(23)计算得到。 

up downAW ( ) ( )
1

( )
1 T

s s
s

E q q
T  



         (23) 

式中：
up( )sq  和

down( )sq  分别表示预测区间的上界和

下界； up 与 down 分别表示给定预测区间上下边界

的分位点。 AWE 越小说明预测结果的锐度性能越好。 

3) 综合性能指标 
综合性能指标用于评价概率预测整体性能。连

续等级概率分数(continuous ranked probability score, 
CRPS)综合考虑了可靠性和锐度两个指标，可有效

评价概率预测整体性能，在风电概率预测中得到了

广泛应用[34]。 CRPSE 定义为 

   CRPS
1

1 1

2

T

s

E E Y z E Y Y
T 

    
 

    (24) 

式中： z 为服从 ( )sF z 的随机变量，其中 ( )sF z 为 t 时

刻的预测概率分布；Y 和Y 为累积分布函数 ( )tF z 中

采样的两个独立随机变量； ( )E  为求期望函数。

CRPSE 越小说明模型的综合性能越好。 

4) 分位数交叉率指标 
分位数交叉率指标反映了多个预测概率区间

的交叉程度。在同时预测多个分位数时，输出的较

小分位点的预测值比较大分位点的预测值大，不符

合累积分布函数单调不递减的基本性质，从而导致
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分位数估计的极不合理[23]。分位数交叉率 P 统计了

模型预测分位数出现交叉的次数占测试集时间样本

上的比例，可由式(25)计算得到。 

P
1

1
( )

T

t

E p t
T 

              (25) 

( ) ( )

( ) ( )

ˆ ˆ1,  
( )

ˆ ˆ0,  
u v

u v

t t

t t

y y
p t

y y

 

 

 


＜

≥
        (26) 

式中： ( )p t 为 t 时刻的示性函数； , {1,2, , }u v n  ；

( )ˆ
uty  与 ( )ˆ

vty  分别为 t 时刻模型在分位点 u 与 v 上

的预测分位数，且 u v ＞ 。当 t 时刻出现分位数交

叉现象时， ( )p t 值为 1，否则为 0。 PE 为 0 表示模

型预测结果无分位数交叉问题。 

3   案例分析 

3.1 验证案例与数据准备 
为验证本文所提概率预测模型的有效性与优

越性，基于国内某海上风电场真实数据开展算例分

析。该风电场项目一期共安装了 34 台单机容量为

3 MW 的离岸型风机，风电场经 4 回 35 kV 海底电

缆接入岸上 110 kV 升压变电站，进而接入城市电

网。海上风电 SCADA 系统数据采集频率为 5 s，集

合了气象(如 90 m 高度风速、风向、温度)、机组状

态(如机舱温度、电机绕组温度、齿轮箱温度、故障

代码)等内外部特征。风电场常年风速为 3.5~25 m/s，

一期风电机组额定风速为 13 m/s，由于实际工况超

出额定风速较多，所以本文特别考虑了风电机组的

桨距角等变桨系统特征。本文通过相关性分析进行

特征筛选，选取气象、机组状态和变桨系统等 18

个特征共同构成了模型训练所需输入特征，如表 1

所示。 
表 1 模型训练输入特征集 

Table 1 Input feature set for model training 

特征 单位 特征 单位 

齿轮箱油温、轴温 ℃ 环境温度 ℃ 

发电机、叶轮转速 r/s  风速 m/s  

有功 kW 无功 kvar 

变桨力矩 1、2、3 N m  变桨角度 1、2、3 (º) 

机舱温度 ℃ 风向 1、2、3 — 

在模型参数方面，输入序列的历史时间窗口大

小为 48，输出为 15 min 后单风机有功功率的 10 个

分位点。本文采用 Adam 优化器进行模型参数优化，

模型超参数随机搜索次数设置为 100，其最优值如

表 2 所示，模型各层数据维度如表 3 所示。实验基

于 Intel i9-11900k 处理器、64 GB 内存、Nvidia 

Geforce RTX3090硬件平台，运行环境为基于Python

的 Pytorch1.11。 
表 2 模型超参数设置 

Table 2 Model hyperparameters configuration 

模型超参数 数值 

LSTM 编码模块隐藏层神经元个数 hidden_dim 51 

LSTM 网络层数 num_layers 1 

LSTM 网络 dropout_rate 0.429 

学习率 lr 0.0056 

训练批次 Batch_size 64 

表 3 模型各层数据维度 

Table 3 Data dimensions of each layer 

模型层 输入维度 输出维度 

输入层 (64, 48, 18) (48, 64, 18) 

LSTM 编码层 (48, 64, 18) (1, 64, 51) 

信息提取层 (1, 64, 51) (1, 64, 51) 

信息融合层 (1, 64, 51) (1, 64, 51) 

预测输出层 (1, 64, 51) (64, 10, 1) 

在数据准备方面，采用 2019 年 2 月—2020 年

12 月的海上风电单风机 SCADA 数据。为兼容国家

能源局关于风电功率超短期预测技术规定，对数据

以 15 min 步长进行了重采样。训练集与测试集比例

为 7:3，训练集样本数为 6874 个，测试集样本数为

2946 个。在异常值辨识与缺失值填补方面，图 4 为

该风电场 1 号风机风速功率曲线，红色点代表异常

数据，蓝色代表正常数据，低于切入或超出切出风

速的数据也展示为红色。对上述识别出的红色数据

不是正常发电情况下的数据进行了剔除，并基于临

近风电机组间的空间相关性对目标风电机组缺失值

进行了填充。 

 

图 4 该风电场 1 号风机风速功率曲线 
Fig. 4 The No.1 wind turbine wind speed-power curve 

3.2 概率预测结果分析 

在模型设置方面，基于相同数据集与现有预测模

型进行了对比分析：如 LSTM[14]、GRU[10]、TCN[16]、
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双重注意力长短期记忆神经网络(DALSTM)[15]和

DQR[23]模型。DALSTM 网络是在 LSTM 神经网络

的基础上引入特征和时序双重注意力机制，同时对

输入特征间的潜在关联和历史时刻蕴含的有效信息

进行挖掘。  

在模型输出方面，使用各对比模型对测试集上

0.05、0.1、0.2、0.3、0.4、0.6、0.7、0.8、0.9、0.95
分位点的单步(15 min)风电有功功率进行预测，然

后通过[0.4,0.6]、[0.3,0.7]、[0.2,0.8]、[0.1,0.9]、[0.05, 
0.95]构建置信度分别为 20%、40%、60%、80%和

90%的置信区间，并计算评估指标。 
3.2.1 验证所提频谱注意力机制的有效性 

为了验证所提频谱注意力机制的有效性，将基

于 LSTM 编码模块的 LSTM-SA-QR 模型与考虑时

序注意力机制的 DALSTM-QR 模型进行对比，同时

对比分析了 LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR 模型的

预测精度。 
表 4—表 6 展示了各模型概率预测结果。由表

4 可知，各模型在各分位数上的可靠性指标均接近

0， 故其均具有良好的预测可靠性。由表 5 可知，

LSTM-SA-QR 在不同置信区间下的性能均最佳，以

置信度为 80%的置信区间为例，LSTM-SA-QR 模型

的锐度指标相比 LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR、
DALSTM-QR 分别降低了 23.27%、21.31%、10.86%
和 7.06%。由表 6 可知：LSTM-SA-QR 模型的综合

性能指标最小，相较于 LSTM-QR、GRU-QR、

TCN-QR、DALSTM-QR 分别降低了 32.62%、

26.88%、16.07%、10.14%；各模型的分位数交叉率

均不为 0，表示各模型均出现了分位数交叉现象。 
表 4 各模型概率预测结果可靠性对比 

Table 4 ACD of probabilistic predicting models 

模型 (0.2)
ACDE  (0.4)

ACDE  (0.6)
ACDE  (0.8)

ACDE  (0.95)
ACDE

LSTM-QR 0.132 0.159 -0.173 -0.085 0.142 

GRU-QR 0.038 -0.051 0.057 -0.089 -0.094 

TCN-QR 0.032 -0.068 0.051 -0.054 0.097 

DALSTM-QR 0.074 0.062 -0.097 0.083 0.061 

LSTM-SA-QR -0.038 0.054 0.092 -0.058 0.076 

表 5 各模型概率预测结果锐度对比 

Table 5AW of probabilistic predicting models 

AWE  
模型 

20% 40% 60% 80% 90% 

LSTM-QR 238.36 358.41 457.38 485.35 569.35 

GRU-QR 216.84 326.29 428.37 473.23 546.86 

TCN-QR 219.46 317.36 385.42 417.74 473.89 

DALSTM-QR 194.26 305.95 374.32 400.68 442.57 

LSTM-SA-QR 152.62 268.84 328.98 372.37 415.69 

表 6 各模型概率预测结果综合性能与分位数交叉率对比 

Table 6 CRPS and P of probabilistic predicting models 

模型 CRPSE  PE  

LSTM-QR 93.92 0.081 

GRU-QR 86.54 0.055 

TCN-QR 75.40 0.103 

DALSTM-QR 70.42 0.117 

LSTM-SA-QR 63.28 0.098 

为了对比本文所提频谱注意力机制和时序上的

注意力机制，图 5 展示了 DALSTM-QR 模型和

LSTM-SA-QR 模型在测试集中有功功率幅值与频

率波动较为剧烈的 200 个时间样本上的预测结果。

由图 5 可以看出，在各个置信度下，LSTM-SA-QR
模型给出的预测区间均较窄。在风功率波动程度较

为剧烈时，如图 5 中红圈处所示，DALSTM-QR 模

型的各预测区间较宽。具体来说，在置信度分布为

20%、40%、60%、80%和 90%的置信区间上，

LSTM-SA-QR模型相比于DALSTM-QR模型的AW
分别降低了 27.28%、13.80%、13.78%、7.60%和

6.47%，且 CRPS 也降低了 10.14%。这表明频谱注

意力机制对于频率波动识别更加精确，不仅预测区

间锐度高，而且综合性能更强。 

 

图 5 两种注意力机制的预测区间对比 

Fig. 5 Comparison of prediction intervals between 

two attention mechanisms 

综上，LSTM-SA-QR 模型不仅相比传统时序预

测模型具有更高的性能，时序上的注意力机制还可
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以更精确地捕捉序列中的全局与局部频率信息，从

而得出更为准确的预测区间。但其在同时预测多个

分位数时，仍无法避免出现分位数交叉现象。 

3.2.2 验证所提联合分位数损失模型的有效性 

为了验证所提联合分位数损失模型对于分位

数预测精度的提升和分位数交叉的抑制作用，分别

在 LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR、LSTM-SA-QR

模型中添加 JQR 模型，将其与未加入 JQR 模型和

DQR 模型进行对比。 

表 7—表 9 为各模型概率预测结果。由表 7 可

知，所有模型在各分位数上的 ACD 均接近 0，故各

模型均具有良好的预测可靠性。由表 5 和表 7 可知，

添加了 JQR 模型后，LSTM-JQR、GRU-JQR、TCN- 

JQR、LSTM-SA-JQR 模型的 AW 比原始模型均有

不同程度的降低。以置信度为 80%的置信区间为例，

LSTM-JQR、GRU-JQR、TCN-JQR、LSTM-SA-JQR

模型相比 LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR、LSTM- 

SA-QR 的 AW 分别降低了 2.65%、4.08%、3.09%和

4.4%。由表 6 和表 9 可知，添加了 JQR 模型后，LSTM- 

JQR、GRU-JQR、TCN-JQR、LSTM-SA-JQR 模型

的 CRPS 相比 LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR、

LSTM-SA-QR 模型分别降低了 9.22%、14.23%、

15.93%和 11.78%，分位数交叉率均降为 0。这与锐

度指标共同说明了本文所提联合分位数损失模型

对于预测精度的提升作用，同时避免了分位数交叉

现象。 
表 7 各模型概率预测结果可靠性对比 

Table 7 ACD of probabilistic predicting models 

模型 (0.2)
ACDE  (0.4)

ACDE  (0.6)
ACDE  (0.8)

ACDE  (0.95)
ACDE  

LSTM-JQR 0.028 -0.094 0.081 0.064 0.011 

GRU-JQR 0.015 -0.096 0.058 -0.046 0.084 

TCN-JQR -0.077 -0.086 0.037 0.083 -0.037 

LSTM-SA-JQR 0.046 -0.079 0.025 -0.061 -0.092 

DQR 0.023 0.075 -0.065 0.018 0.087 

表 8各模型概率预测结果锐度对比 

Table 8 AW of probabilistic predicting models 

AWE  
模型 

20% 40% 60% 80% 90% 

LSTM-JQR  179.53 317.48 437.93 472.47 529.84

GRU-JQR  174.36 304.62 426.46 453.91 512.17

TCN-JQR  164.31 284.79 373.75 404.83 463.63

LSTM-SA-JQR 152.84 247.32 317.97 355.97 406.10

DQR  173.80 289.95 350.67 377.69 426.31

表 9 各模型概率预测结果综合性能与分位数交叉率对比 

Table 9 CRPS and P of probabilistic predicting models 

模型 CRPSE  PE  

LSTM-JQR 85.26 0 

GRU-JQR 74.23 0 

TCN-JQR 63.39 0 

LSTM-SA-JQR 55.83 0 

DQR 82.75 0.005 

为了直观展示 JQR 模型对于分位数交叉问题

的影响，以 LSTM-QR 与 LSTM-JQR 模型为例，图

6是上述模型在测试集中 25个随机的时间样本上对 

于 95%、90%和 80%分位数的预测结果。如图 6(a)
红圈处所示，在没有使用 JQR 模型的 LSTM-QR 模

型预测结果中出现 90%分位点的预测值比 95%分位

点的预测值大，即分位数交叉现象，但在使用 JQR
模型的 LSTM-JQR 模型中未出现。 

 

图 6 JQR 模型对于分位数交叉问题的影响 

Fig. 6 Impact of quantile crossing problem by JQR model 

图 7 为 JQR 模型对于分位数损失的影响，同样

以上述两个模型的 95%、90%和 80%分位数损失为

例，LSTM-QR 模型受不同任务损失量级差异的影

响，各任务损失收敛速度不一，导致分位数交叉问
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题，而 LSTM-JQR 模型未出现。这是由于 JQR 模

型在分位数联合估计过程中，通过不同任务之间的

信息共享，保持各任务损失的平衡，从而避免了分位

数交叉现象。在预测精度方面，LSTM-JQR 模型相

比 LSTM-QR 模型的 CRPS 降低了 9.22%，说明所

提 JQR 模型在预测多分位数时，提升了分位数预测

精度。 

 

图 7 JQR 模型对于分位数损失的影响 

Fig. 7 Impact on quantile loss by JQR model 

为了验证所提 JQR 模型通过自动调整各分位

数损失权重实现任务间的信息共享，进而解决分位

数交叉问题。图 8 展示了 LSTM-JQR 模型训练在第

1 至 30 轮时，各分位数预测任务权重参数的热力图，

横轴为训练轮次，纵轴参数 1~10 为预测 10 个分位

数任务的损失权重。 

 
图 8 各分位数损失权重热力图 

Fig. 8 Heatmap of every quantile loss weights 

由图 8 不难看出，在前 5 轮训练时，各权重参

数是相等的；随着训练迭代次数的增加，JQR 模型

给不同的任务参数赋予了不同的权重，结合图 7(b)

可以看出，此时权重组合有效平衡了各分位数损失

的下降速度，解决了分位数交叉问题。 

3.2.3 采用不同编码模块对于预测结果的影响 

为了研究 SA-JQR 模型采用不同编码模块对于

预测结果的影响，分别使用 LSTM、GRU、CNN、

TCN 作为编码模块，并构成 LSTM-SA-JQR、GRU- 

SA-JQR、CNN-SA-JQR、TCN-SA-JQR 模型进行

对比。 

表 10 为各模型概率预测结果。可靠性 ACD 方

面，对于所有模型而言，其在各分位数上均接近 0，

故各模型均具有良好的预测可靠性。锐度指标 AW

方面，在 20%、40%、60%和 90%置信区间上，LSTM- 

SA-JQR模型的AW最小，但在80%置信区间上，TCN- 

SA-JQR 模型的 AW 最小。综合性能指标 CRPS 与

分位数交叉率方面，可以观察到 LSTM- SA-JQR 模

型的 CRPS 最小，相较于 GRU-SA-JQR、CNN-SA- 

JQR、TCN-SA-JQR模型分别降低了 6.02%、20.17%、

2.4%。各模型的分位数交叉率均为 0。 
表 10 各模型概率预测结果可靠性对比 

Table 10 ACD of probabilistic predicting models 

模型 (0.2)
ACDE (0.4)

ACDE  (0.6)
ACDE  (0.8)

ACDE  (0.95)
ACDE  

LSTM- SA-JQR 0.046 -0.079 0.025 -0.061 -0.092 

GRU-SA-JQR -0.083 0.017 0.088 0.071 -0.028 

CNN-SA-JQR 0.019 0.049 -0.082 0.084 -0.093 

TCN-SA-JQR -0.006 0.021 -0.072 0.019 0.038 

LSTM- SA-JQR 0.046 -0.079 0.025 -0.061 -0.092 

综合表 10—表 12 可以得出：在大部分置信区

间上，使用 LSTM 作为编码模块的 LSTM-SA-JQR

模型，其锐度指标更低，且综合性能更好。在少数

情况下，使用 TCN 作为编码模块的 TCN-SA-JQR

模型，其锐度指标更低，这是由于 TCN 编码模块使

用了一系列膨胀卷积层，能够更好地保留输入序列

的整体结构信息；但本文所提 SA 模型需要提取时

序上全局与局部关系，在使 TCN、CNN 作为编码

模块时，由于其局部感知和共享权重的特性，会造

成这部分信息的随机丢失，造成模型精度下降。类

似地，GRU 单元由于简化了结构，合并了 LSTM 中

的遗忘门和输入门成为单一的更新门，虽然单独使

用时在某些特定任务上能够更有效地学习时间序列

数据中的依赖关系，但并不适用于作为 SA 模型的
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编码模块，相比之下，LSTM 网络具有更复杂的记

忆单元，能够更好地处理长短期依赖关系，更适用

于作为本文所提 SA 模型的编码模块。 

表 11 各模型概率预测结果锐度对比 

Table 11 AW of probabilistic predicting models 

AWE  
模型 

20% 40% 60% 80% 90% 

LSTM- SA-JQR 152.84 247.32 317.97 355.97 406.10

GRU-SA-JQR 155.72 274.42 331.70 351.36 442.75

CNN-SA-JQR 172.10 259.89 327.83 373.60 439.38

TCN-SA-JQR 168.42 254.50 324.98 349.42 417.42

表 12 各模型概率预测结果综合性能与分位数交叉率对比 

Table 12 CRPS and P of probabilistic predicting models 

模型 CRPSE  PE  

LSTM-SA-JQR 55.83 0 

GRU-SA-JQR 59.41 0 

CNN-SA-JQR 69.94 0 

TCN-SA-JQR 57.20 0 

3.2.4 消融实验 
为了量化 SA 模型中全局与局部频谱信息提取

模块的有效性，本节在 LSTM-SA-QR 模型的基础上

进行消融实验。考虑到 SA 模型通过计算 i
tA 从而整合

全局与局部频谱信息，本文分别将全局注意力系数

矩阵置为 0 构成 No-local-SA 模型、局部注意力系

数矩阵置为 0 构成 No-globe-SA 模型，并与原模型

进行对比。其中，No-local-SA 表示模型不进行

局部噪声信息过滤，No-globe-SA 表示模型无法

将全局长期信息纳入到预测结果中，其参数如表 13

所示。 

为直接对比各模型性能，表 14 展示了消融实

验结果。可以观察到在各预测区间上 LSTM-SA-QR

模型的 AW 最小，其 CRPS 相较于 No-local-SA、

No-globe-SA 模型分别降低了 33.76%、24.22%。综

上，禁用全局或局部频谱信息提取模块后，SA 模

型的性能全面退化，说明模型进行局部噪声信息

过滤，并将全局长期历史信息纳入到预测结果的必

要性。 
表 13 消融实验模型参数 

Table 13 Parameters of ablation experiment model 

模型 全局注意力系数矩阵 局部注意力系数矩阵

No-local-SA ,
i
g t  恒为 0 

No-globe-SA 恒为 0 ,
i
l t  

Fall-SA ,
i
g t  

,
i
l t  

表 14 消融实验结果 

Table 14 Ablation experiment results 

AWE  
模型 

20% 40% 60% 80% 90%
CRPSE

No-local-SA 169.37 286.19 331.86 395.47 428.96 95.52

No-globe-SA 173.83 270.42 349.34 406.41 439.52 83.50

LSTM-SA-QR 152.62 268.84 328.98 372.37 415.69 63.28

3.2.5 模型多步预测性能 
为对比所提 LSTM-SA-JQR 模型在进行多步预

测时的性能，分别将预测步长设置为单步(15 min)、
两步(30 min)、四步(1 h)、八步(2 h)、十六步(4 h)
重复实验。表 15 展示了其结果锐度指标与综合性能

指标。可以观察到，以八步与十六步预测结果为例，

其 80%置信区间 AW、CRPS 较单步分别升高了

6.94%、5.21%与 11.45%、13.73%。综合表 15 可以

得出，随着预测步长增加，模型性能有不同程度下

降，但均不超过 15%，仍在可用范围之内。 
表 15 模型多步预测结果 

Table 15 Multi-step prediction results 

AWE  
预测步长

20% 40% 60% 80% 90% 
CRPSE

单步(15 min) 152.84 247.32 317.97 355.97 406.10 55.83

两步(30 min) 157.36 259.48 325.31 358.30 422.93 55.79

四步(1 h) 162.90 263.17 342.07 364.97 429.41 57.31

八步(2 h) 169.42 280.42 347.53 380.67 442.07 58.74

十六步(4 h) 171.89 314.59 360.80 396.72 456.42 63.50

3.3 模型鲁棒性测试 

为评估模型在面对数据中的噪声、异常值、分

布变化等不确定因素时，能否保持稳定且可靠的性

能，本节进行所提模型的输入扰动测试。具体来说，

在测试集上加入随机噪声v ~ 2(0, )vN  ，其中 2
v 设置

为 0.25、0.5、0.75 或 1，并表示噪声多或少，接着重

复模型测试流程，得到不同噪声下的模型评价指标。 
为展示所提 LSTM-SA-JQR 模型的抗输入干扰

能力，将其与 LSTM-QR 模型在不同噪声下进行对

比，如表 16 所示。以 CRPS 与 80%置信区间上的

锐度为例，当随机噪声增加时，模型精确度性能均

有劣化，但所提模型的性能衰减随噪声变化较小，

当噪声最大时，所提模型性能衰减分别为 9.21%、

1.62%，而 LSTM 模型性能衰减分别为 31.69%、

9.04%，即所提模型具有较高的抗输入干扰能力。 
3.4 模型训练时间对比 

训练时间是评估模型性能和效率的重要指标。

训练时间较长的模型意味着模型更为复杂或数据量

更大，但并不一定代表性能更好。通过对比不同模 
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表 16 不同噪声下的模型精确度性能 

Table 16 Model accuracy performance under different noise levels 

LSTM-SA-JQR LSTM-QR 
2
v  

AW 80%E   CRPSE  AW 80%E   CRPSE  

0 355.97 55.83 485.35 93.92 

0.25 357.31 59.02 492.60 113.48 

0.5 359.20 61.38 529.37 119.31 

0.75 361.84 61.50 533.38 137.50 

型的训练时间，可以更全面地评估模型的性能表现。

表 17为本文模型与LSTM-QR、GRU-QR、TCN-QR、
DALSTM-QR 模型训练时间比较，训练轮次均设置

为 30。比较各模型单轮最小训练时间与总训练时间

可知：相比于现有模型，本文所提模型通过频域注

意力机制去除了短期噪声冗余信息，使模型训练时

间最短，单轮最小训练时间与平均每轮训练时间可

分别缩短 27.42%、27.83%以上。 
表 17 模型训练性能 

Table 17 Model training performance 

s 

模型 单轮最小训练时间 平均每轮训练时间 

LSTM-QR 25.76 26.24 

GRU-QR 19.30 21.7 

TCN-QR 23.72 27.08 

DALSTM-QR 20.51 21.8 

所提模型 14.83 15.66 

3.5 模型超参数敏感性分析 

为探究超参数对所提 LSTM-SA-JQR 模型性能的

影响，分别设置模型超参数 hidden_dim、num_layers、

dropout_rate、lr 参数的搜索空间为[16, 256]、[1, 3]、

[0.1, 0.5]、[0.000 01, 0.1]，搜索次数设置为 100，可

视化搜索过程如图 9 所示，超参数重要性如图 10

所示。可以发现，学习率 lr 最为重要，在后续实验

时可以考虑将重要的超参数范围加大以取得更好的

搜索结果。 

 
图 9 超参数优化历史 

Fig. 9 Hyperparameter optimization history 

 
图 10 超参数重要性 

Fig. 10 Hyperparameter importance 

4   结论 

 针对现有海上风电概率预测存在的时序信息

挖掘不足和分位数交叉问题，本文提出一种基于频

谱注意力和联合分位数回归的海上风电功率超短

期概率预测方法，基于海上风电场的真实案例分析

表明：   

1) 相比已有统计模型和机器学习模型，本文所

提频谱注意力模型可以更好地捕捉时间序列中的全

局与局部依赖关系，相比考虑传统时域上注意力机

制的模型，其具有更优越的性能。分位数预测时的

锐度指标提升 6%以上，连续等级概率分数提高 10%

以上，具有优越的预测精度。 

2) 所提联合分位数回归损失模型通过动态调

整各分位数损失权重从而实现了任务间信息共享，

不需要人工调参。相比传统分位数回归模型，其精

度更优且解决了分位数交叉问题。 
除了应对两处挑战，本文其余特色创新如下： 
1) 通过对比不同编码器的实验，说明当所提频

谱注意力模型采用LSTM单元作为编码模块时的综

合性能较优。 

2) 通过消融实验，说明频谱注意力模型进行局

部短时噪声过滤，并将全局长期历史信息纳入到预

测结果的必要性。 

3) 所提模型在进行多步预测时性能下降较小，

其八步(2 h)、十六步(4 h)的预测结果较单步的综合

性能指标分别下降了 5.21%与 13.73%。 

海上风力资源通常比陆地更为丰富和稳定，但

也存在突发的极端天气事件，对功率预测的准确性

提出了更高要求。本文所提模型通过调整训练数据

维度，可扩展至风电场整体出力预测，从而为受端

电网规划调度、改善电力系统运行安全性和经济性

提供依据。但所提模型并未考虑不同风机出力间的

空间关联性，后续工作可开展风机空间相关性研究。 
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