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摘要：为降低风电波动性对电力系统的影响，提出了计及时空关联性的大规模风电场群短期功率预测方法，同步

输出所有风电场的短期功率预测结果。首先，提出了综合考虑风速、风向的空间相关性评价指标，进一步建立表

征风电场群时空相关性的图拓扑结构。然后，构建一种深度残差图注意力网络挖掘多风电场间的时空相关特征，

在训练过程中保存数据中蕴含的时空价值信息。最后，提出了虚假预测评价指标，评估场站预测功率在汇聚成集

群预测功率时的虚假预测成分，使场群预测结果评价更加公平。以中国吉林省的某 20 个风电场组成的风电场群为

研究对象开展实验，实验结果表明提出的风电功率预测模型的日前功率预测准确率达到 91.68%。 
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Abstract: To reduce the impact of wind power fluctuations on power systems, a short-term power forecasting method for 

large-scale wind farm clusters is proposed, which accounts for spatiotemporal correlation and simultaneously outputs 

short-term power predictions for all wind farms. First, an evaluation index that comprehensively considers the spatial 

correlation of wind speed and direction is proposed, and a graph topology structure is further established to characterize 

the spatiotemporal correlation of wind farm clusters. Then, a deep residual graph attention network is constructed to mine 

the spatiotemporal correlation features between multiple wind farms, preserving the valuable spatiotemporal information 

embedded in the data during training. Finally, a false prediction evaluation index is proposed to assess the false prediction 

components of the predicted power at the station when aggregated into cluster prediction power, making a fairer 

evaluation of cluster prediction results. Experiments are conducted using a cluster composed of 20 wind farms in Jilin 

province, China. Results show that the proposed wind power forecasting model achieves a day-ahead power prediction 

accuracy rate of 91.68%. 
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0  引言 

截止到 2024 底，我国风电装机规模已经达到

5.2 亿 kW，风电开发规模居于世界首位[1]。风电开

发体量使其从备用电源向主力电源转变，在保障电 
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力供应方面承担着重要地位，然而风电出力的不确

定性使其难以为电力系统所调度，无法将其直接纳

入到发电计划[2]。特别在极端天气下，风电出力难

以准确预知，过度依赖风电出力可能导致巨大电力

缺口。2021 年 9 月 25 日，东北 3500 万 kW 风电总

出力仅 3.4 万 kW，调度部门下达“电网事故拉闸限

电”指令，导致大范围停电[3]。 
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集群级的短期风电功率预测技术提供了区域

未来 1—3 天的风电出力预测曲线，为电力系统把风

电合理纳入到发电计划提供了技术支撑。特别在负

荷高峰时段，风电功率预测精度直接影响着电力系

统供电可靠性，对于提升电力系统的安全、稳定运

行具有重要意义[4-5]。 
由于我国电力系统结构的特殊性，调度侧可收

集风电场上报的短期功率预测结果并进行叠加得到

集群级的功率预测结果[6]。因此当前主要研究也集

中于场站级风电功率预测的研究，核心技术路线包

括基于物理的预测方法、基于统计学习的预测方法

和组合预测方法等[7]。其中基于物理的预测方法通

过求解高维大气运动方程组进而得到风电场风速预

报数据，并通过空间降尺度求解风机轮毂高度处的

风速，最后通过风速-功率转换得到风电场出力。物

理预测方法可以充分考虑风电场的局地特性，但是

对硬件的依赖程度较高，求解效率低下[8]。 
基于统计分析的预测方法以风电场的历史观

测数据为样本，通过统计算法研究风速及功率序列

从历史到未来的延续规律，得到风电功率未来一段

时间的预测结果。主要包括自回归移动平均、自回

归积分移动平均算法等，此类预测算法建模简单，

但是一般仅适用于未来 6 h 之内的功率预测建模，

对于更长时间尺度的预测业务适用性较差。近年来，

神经网络算法[9]、核函数法[10]和回归方法等人工智

能算法因建模高效、长期工作性能稳定、便于部署

和维护等方面的优势，在工程上得到广泛应用。特

别是以循环神经网络为代表的深度学习模型的引

入，极大地丰富了统计学习方法在风电功率预测领

域的应用范围[11-12]。 
近年来，研究普遍认为单一的人工智能算法适

用场景较为局限，以智能算法为基础的组合预测模

型成为了研究重点。文献[13]构建卷积神经网络 
(convolutional neural network, CNN)、门控循环单元

和全连接神经网络 3个预测模型，使用Harris Hawks
算法优化模型的组合权重。文献[14]提出了特征选

择—神经网络—参数优化的技术方案，从数值天气

预报(numerical weather prediction, NWP)降维、预测

器搭建、预测器优化等多个环节提升建模精度。文

献[15]通过将转子等效风速、失效率及风廓线等和

风速相关的特征加入到输入特征集内，使模型可参

考机组状态对功率输出进行决策。文献[16]采用混

合经验模态分解算法将输入风速分解为若干频率不

同的分量作为建模输入，并提出了非迭代式的功率

预测模型，实验结果表明简单的非迭代模型在某些

场景下比深度学习模型精度更高。 

为了强化调度侧对区域风电出力的观测能力，

部分研究关注于直接预测区域的风电出力，发挥调

度侧收集的气象、功率大数据的优势。考虑风电场

之间的空间相关性可以融合多源数据信息来综合决

策，具有空间相关性的风电场之间信息可以互相补

充，起到数据增强的作用。文献[17]采用多个观测

点的气象数据对风电场的整体气象信息进行表征，

研究表明空间多源数据的融合可有效提升预测精

度。文献[18]中采用 k 近邻算法对风电场内部机组

进行分组，采用多源数据对单台机组的预测功率进

行建模。为了刻画区域间的空间相关性边界，降低

建模复杂度，文献[19]通过时间序列聚类法，将区

域内的风电场划分为有限个集群，以此来确定区域

间的空间相关性边界，然后采用主成分分析算法将

NWP 数据进行降维，实现空间数据融合。 
当前研究多通过风速或功率序列之间的相似

性指标来评价空间相关性，忽略了风向对风电场间

空间相关性的影响，对时空相关性的表征不够全面，

对于如何综合利用区域的多源数据直接预测场群的

功率缺少相关研究。为此提出了综合考虑风速、风

向因素的空间相关性评价指标，并进一步基于图论

建立了风电场群空间拓扑图，构建了深度残差图神

经网络预测所有风电场的日前功率。在叠加法的集

群功率预测架构下，提出了虚假预测率评价指标，

评价虚假预测成分在预测功率绝对值中所占的比

例。在吉林 20 个风电场组成的风电场群验证所提出

模型的有效性。 

1    问题及方法 

1.1 风电场群短期功率预测框架 

直接预测法和叠加法是风电集群功率预测建模

的常见方法，此外也有先集群划分再将预测结果叠

加的方法，因其主要受场群规模影响，此处不单独分

析，两种常见建模方法的技术路线如图 1 所示。 
1) 直接预测区域风电总功率，是一种多对一的

技术路线，即将多个场站的数据作为输入直接预测 

 
图 1 风电集群短期功率预测技术路线 

Fig. 1 Technical route of short-term wind power 

cluster power forecasting 
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集群功率，此技术路线的优点是建模高效，只需要

建立一个模型就可以预测区域风电总功率。其缺点

是模型可解释性较差，区域总功率可以通过叠加得

到，但是区域的气象特性难以统一表征，风电场分

布越分散，预测模型的可解释性越差。当出现极端

误差时，无法追溯到具体的场站预报误差。 

2) 先预测单个风电场的功率，将各风电场的预

测功率叠加得到区域的预测功率。此类建模方法的

预测结果可理解性强，当出现极端预测误差时，可

追溯具体的风电场。缺点是建模效率低，各风电场

需要单独建立预测模型，此外，不同风电场的正负

预测误差相互叠加，引起虚假预测现象。 

考虑到上述因素，提出一种集中式的风电场群

预测模型。采用一种多对多的建模方法，将多个风

电场的数据作为输入直接预测所有场站的功率，和

单场预测的方式相比可显著提升建模效率，且有效

利用多源数据带来的信息增益。 

1.2 综合考虑风速-风向的空间相关性评价指标 

风电场出力、风速以及风机排列具有因果关

系，风的空间相关性导致风电场出力的相似性，以

往的研究中主要以风速之间的皮尔逊相关系数来描

述风电场之间的空间相关性[20]，以吉林的 20 个风

电场为研究对象，2 号风电场和其他风电场间的功

率相关系数和风速相关系数散点图如图 2 所示。其

中当功率相关系数为 0.5 时，风速相关系数达到了

0.73，两者的差值达到了 0.23。可以发现尽管通过

相关系数指标能够横向对比相关性的强弱，但是仅

通过预报风速的相关系数反映风电场之间的相关性

和实际观测数据相比仍有偏差，这是由于预报风速

低频分量占比较大引起的，如果能够引入风向因素

辅助评价风电场之间的空间相关性，可以提升空间

相关性评价的合理性和准确性。 

 

图 2 功率相关系数-风速相关系数散点图 

Fig. 2 Scatter diagram of power correlation coefficient and 

wind speed correlation coefficient 

提出风向相关性评价指标，刻画逐个样本点的

风向偏差，如果两个风电场的预报风向偏差不大于

10º，则在该时刻将风向偏差编码为 1，如果风向夹

角在[10º, 30º]内，将风向偏差编码为 0.5，如果风向

夹角超过 30º，则编码为 0， i时刻的风向相关性

angle ( )C i 如式(1)所示。 

angle

angle angle

angle

1          if  ( ) 10

( ) 0.5      if  10 ( ) 30

0         if  ( ) 30

I i

C i I i

I i

 
  




≤

＜ ≤

＞

   (1) 

式中： angle ( )I i 表示 i时刻两风电场之间的风向夹角。 

通过计算各样本的风向夹角编码的算数平均

值，即可得到风向相关性评估指标 angleC ，如式(2)

所示。 

angle angle
1

1
( )

n

i

C C i
n 

             (2) 

式中： n表示风向序列的长度。 
绘制 2 号风电场和 20 个风电场之间的功率相

关系数、平均风向偏差角散点图，如图 3 所示。可

以发现，功率相关系数和平均风向偏差角呈明显的

反比关系，而 angleC 将大的平均风向偏差角编码为较

小的数值，存在一定的合理性。 

 

图 3 功率相关系数-平均风向偏差角散点图 

Fig. 3 Scatter diagram of power correlation coefficient and 

average wind direction deviation angle 

采用皮尔逊相关系数评价风电场之间的风速

相关性，以 7:3 进行加权得到风速-风向联合相关系

数 mxC ，如式(3)所示。 

mx ws angle0.7 0.3C C C           (3) 

式中： wsC 表示风速相关系数。 

绘制 20 个风电场和 2 号风电场之间的功率相

关系数、风速相关系数以及风速-风向联合相关系数

之间的散点图，如图 4 所示。可以发现和采用风速
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评价相关性相比，提出的风速-风向联合相关系数的

评价结果更加准确。使得采用 NWP 描述风电场间

空间相关性的强弱时，刻画得更为精确合理。 

 
图 4 2 号风电场和各风电场的相关性散点图 

Fig. 4 Scatter diagram of correlation between wind farm 

No. 2 and each wind farm 

1.3 风电场群短期风电功率预测模型构建 

由于风的传播具有惯性，风速在空间传播过程

中不会发生突变，距离近的风电场之间出力具有相

关性。相关研究表明，将这种空间相关性纳入到建

模中来可以有效提升预测精度。在以往的研究中，

有相关研究采用 CNN 模型和图卷积网络提取空间

相关特征，卷积核结构和图拓扑的原理如图 5 所示。

CNN 算法需假设数据排列顺序，容易受主观因素的

影响。图理论可以挖掘非欧式空间内的关联关系，

且图结构具有伸展不变性，不受人为排列因素的影

响，和 CNN 算法相比更适用于挖掘风电场之间的

空间相关性。 

 

图 5 卷积核结构与图拓扑原理图 

Fig. 5 Schematic diagram of convolution kernel structure 

and graph topology 

基于上述分析，本文采用图注意力神经网络提

取多风电场的空间特征。注意力机制可以使网络关

注那些对于决策更为关键的特征，对于弱相关特征

赋予低权重来降低噪声干扰[21]。图注意力网络首先

计算各中心节点与邻域节点的相似性， 然后通过信

息聚合对相似性高的信息赋予高权重，体现出各个

相邻节点对中心节点影响的差异性，对于目标风电

场的功率预测而言，相当于保持自身有用信息的同

时，聚合其他风电场的有价值信息，有助于提升功

率预测精度。 
图注意力层的计算主要包括权重系数求取和

特征聚合 2 个步骤。网络的输入为节点的特征向量

集合 F，如式(4)所示。 

 1 2, , , mF  f f f            (4) 

式中： rf 为节点 r的特征向量；m为网络节点个数。 

对于节点 l，可根据注意力机制计算出目标节

点与邻域节点的相似性，通过 Softmax 函数归一化

后，其中节点 l和节点 k在特征聚合后的权重系数

lka 如式(5)所示。 

exp LeakyReLU( ( ))

exp LeakyReLU( ( ))
l

l k

lk

l kk

s
a

s


  
  

Kv Kv

Kv Kv


  (5) 

式中： i 为节点 i的邻域节点集合；LeakyReLU 为

非线性激活函数； s为节点相似性计算函数，本文

采用全连接层进行计算；K 为节点特征变换的权重

参数矩阵；“ ( )  ”表示深度学习中的张量拼接； lv

和 kv 分别表示节点 l、 k的特征向量。 

通过进行加权求和，节点 l的新特征向量 l
v 如

式(6)所示。 

l

l lk k
k

a


 
    

 
v Kv


            (6) 

式中： 为Sigmoid 激活函数。 

多头注意力机制有助于增强注意力层表达能力

的鲁棒性，分别使用多组相互独立的注意力机制对

式(6)进行扩展，并将得到的输出结果进行拼接，如

式(7)所示。 

( ) ( )

1 l

H
h h

l lk k
h k

 
 

 
    

 
 v K v


         (7) 

式中：H 为注意力机制的头数； ( )h
lk 为第h组注意力

机制计算的权重系数； ( )hK 为对应的权重参数矩阵。 
多头注意力的计算流程如图 6 所示，在本文中

注意力头数为 3。图中： 1f 和 2f — 6f 表示 1 号节点

的输入特征， 1f 表示 1 号节点经多头注意力计算后

的输出特征。 

 
  图 6 多头注意力计算 

Fig. 6 Multi-head attention calculation 
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图注意力神经网络可以有效提取各风电场之间

的空间特征，为进一步提取时序特征，构建一种融

合双向循环神经网络的深度残差网络结构，在网络

训练过程中保存信息流，有效降低网络训练中发生

梯度消失和梯度爆炸的风险，同时提升网络对时序

特征的提取能力。其中循环神经网络由简易循环单

元(bidirectional simple recurrent unit, Bi_SRU)实现，

SRU 在 RNN 的隐藏层中添加了“细胞”部分，用

于判别和过滤训练过程中的有效信息。 

其中深度双向循环残差网络结构由残差基本

块堆叠构成，残差基本块的网络结构如图 7 所示。

残差基本块由两个 Bi_SRU 连接 1D-CNN 构成，

Bi_SRU 结构简单，长 Bi_SRU 和短 Bi_SRU 的学习

结果进行拼接可以提升网络对时间序列变化趋势的

学习能力[22]，Concat 代表 Tenforflow 框架下的张量

拼接操作，Dropout 层可以使神经元随机失活，起

到降低网络复杂度的作用。为了提升多个场站预测

任务的同步收敛性，在网络输出层引入多门混合专

家(multi-gate mixture-of-experts, MMoE)多任务学习

框架对网络输出层进行优化，MMoE 模型包括一个

共享的底层网络和用于特定任务的门限网络，可以

更好地捕捉和利用任务间的差异性。 

 

图 7 残差基本块的网络结构 

Fig. 7 Network structure of residual basic block  

1.4 风电场群功率虚假预测成分评估 

区域级风电功率预测结果可以由风电场功率

预测结果叠加得到。其中风电场功率预测的有效分

量为预测模型可解释的部分，即预测模型有能力根

据学习到的规律得到有效预测结果。预测误差为预

测模型的不可解释部分，为完全随机量[23]。由于不

同预测模型的性能不同，所以有效预测的成分也存

在差别。 
如果首先承认预测模型的主导作用，则预测结

果具有可叠加性，即所有风电场的功率预测结果相

加可以得到区域功率预测结果，预测误差可以由实

际功率减去预测功率得到。如果首先承认预测误差

是不可回避的，且预测误差完全随机，则评估预测

模型性能时，应该首先分析误差水平。当两个风电

场误差符号相反时，两个风电场的不可控分量叠加

之后反而降低，此时预测精度的提升是一种非模型

能力作用下的结果，属于虚假预测。因此，本文提

出一种量化虚假预测的统计指标，和传统的误差评

估指标一起评估模型的预测性能。 
假设 j时刻所有风电场的正误差之和为 sumP  ，

负误差之和为 sumP  ，设序列长度为m， j时刻的虚

假预测成分 false ( )P j 定义如式(8)所示。 

 false sum sum( ) min ( ) , ( )P j P j P j        (8) 

假设 j时刻所有风电场的预测功率叠加值为

sumˆ ( )y j ，定义虚假预测率 FPI 如式(9)所示。 

false
1

FP

sum
1

( )

100%
ˆ ( )

n

j

n

j

P j

I
y j





 



          (9) 

当虚假预测率较高时，证明了场站预测的正负

误差叠加成分较多，尽管均方根误差较低，但是其

精度不完全是预测模型从数据中学习到的知识起作

用，而是因随机误差的叠加作用引起的精度虚高。

因此，当采用场站叠加的方式获取区域的功率预测

结果时，提出的虚假预测率指标可以有效评估这一成

分，提升了预测模型评价的全面性。 

2   算例分析 

2.1 数据集和评价指标 

采用中国吉林的 20 个风电场提供的数据验证

模型的性能，风电场群装机容量为 2854.31 MW，

各风电场的装机容量以及相对位置分别如表 1 和图

8 所示。 
表 1 20 个风电场的装机容量 

Table 1 Installed capacity (MW) of 20 wind farms 

风电

场 

装机容

量/MW

风电

场 

装机容

量/MW

风电 

场 

装机容 

量/MW 

风电

场 

装机容

量/MW

1 249.9 6 45 11 30.06 16 99 

2 148.5 7 200.5 12 49.5 17 198 

3 98.8 8 240 13 57.35 18 49.5 

4 197.9 9 99 14 198 19 196.5

5 98.8 10 99 15 400 20 99 

数据集包含实际功率数据以及配套的数值天气

预报数据，其中数值天气预报数据包含了风速、风

向、温度、湿度、压强 5 个属性，数据跨度从 2018
年 1 月 1 日到 2018 年 12 月 31 日，数据分辨率为

15 min。由于数值天气预报的尺度为提前一天，因
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此本文的预测时间尺度是提前 1 天的短期预测，模

型的输出是次日 0—24 h 共 96 个点的功率预测结

果。其中 1—8 月的数据为训练集，9 月、10 月的数

据为验证集，11 月、12 月的数据为测试集。对数据

进行了滑动窗口处理，窗口长度为 16。 

 
图 8 20 个风电场的位置 

Fig. 8 Location of 20 wind farms 

为了降低数据量纲对模型训练的影响，将输入

数据 x进行归一化，归一化后的数据 x如式(10)所示。 

min

max min

x x
x

x x

 


            (10) 

式中： maxx 、 minx 分别为输入数据的最大、最小值。 

在预测后，通过反归一化算法将预测功率还原

到原始的功率区间，反归一化算法如式(11)所示。 

final max min minˆ ˆ ( )p p p p p           (11) 

式中： finalp̂ 为最终的功率预测序列； p̂为归一化的

预测功率； maxp 、 minp 分别为训练集实际功率的最

大、最小值。 
采用归一化均方根误差(normalized root mean 

square error, NRMSE) 、归一化平均绝对误差

(normalized mean absolute error, NMAE) 2 个指标对

短期风电功率预测模型的性能进行评估。 NRMSEE 的

计算公式如式(12)所示。 

2

1
NRMSE 2

ap

ˆ( )
T

t tt
y y

E
TC




 
        (12) 

式中： ty 为 t时刻的实际功率； ˆty 为 t时刻的预测

功率；T为测试集长度； apC 为实际风电场开机容量。

由于实际风电场开机容量难以获取，此处以装机容

量代替，此外国内一般以 NRMSE1 E 作为预测准确

率的计算方法。 

NMAEE 的计算公式如式(13)所示。 

 NMAE 1
ap

ˆ| | 100%1 T t t
t

y y
E

T C

 
        (13) 

2.2 网络结构及参数 
网络的残差基本块数量由验证集上的损失进行

确定，当残差基本块数量分别为 1—10 时网络损失

变化如图 9 所示。当模型共堆叠 4 个残差块时，网

络的损失最低，因此最终采用 4 个残差块进行堆叠。

网络损失函数采用“mse”，优化函数为“Adam”。

算法共迭代 100 次，即 epoch 参数设定为 100，
batch_size 为 256。 

 

图 9 网络损失随残差基本块数量变化 

Fig. 9 Network loss vs. the number of residual basic blocks 

在训练过程中采用了提前停止策略，以防止过

拟合。如果连续迭代 5 次算法的损失不再下降则提

前停止训练。实验平台在 CPU 环境下进行，硬件参

数如下：{CPU：Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU@ 
3.7 GHz; Ram：32 GB}。网络的学习曲线如图 10
所示，在训练初期网络的损失快速下降，网络从数

据中快速学习知识，当迭代 8 次之后，损失曲线出

现轻微波动，当迭代 46 次时达到收敛。 

 

图 10 网络学习曲线 

Fig. 10 Network learning curves 
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节点 p、 q在邻接矩阵中的数值 ,p qA 决定了两

个节点在图中的连接方式，计算如式(14)所示。 
2

,
,2

,

exp , if 

0, otherwise

vp vq
vp vq

p q

d
d k

A 

  
      




≥
    (14) 

式中： ,vp vqd 为风电场 p、 q之间的风速-风向联合

相关系数； 为风电场间相关性距离的标准差；k为
判断节点是否相连接的阈值，本文取 0.5。 

20 个风电场的空间拓扑结构如图 11 所示，图

结构中不包含孤立节点，即此建图策略可以有效表

征风电场之间的空间相关性，各风电场可以从相邻

节点融合有效信息。 

 
图 11 20 个风电场的空间拓扑结构 

Fig. 11 Spatial topological structure of 20 wind farms 

2.3 预测性能分析 

各风电场短期风电功率预测的 NRMSEE 和 NMAEE

如表 2 所示，如果以 NRMSE1 E 作为风电功率预测准

确率，则有 15 个风电场的预测准确率达到了 85%，

占比达到了 75%。当以 NMAEE 为预测指标时，取得

了类似的结果，17 个风电场的 NMAEE 低于 0.15。预

测模型不能保证所有的风电场预测准确率均高于

85%，主要是因为气象预报精度限制，使得场站的 
表 2 各风电场预测的 ENRMSE、ENMAE 

Table 2 Predicted ENRMSE and ENMAE of each wind farm 

风电场 ENRMSE ENMAE 风电场 ENRMSE ENMAE 

1 0.0932 0.0733 11 0.1200 0.1037 

2 0.1496 0.1208 12 0.1329 0.1120 

3 0.1595 0.1326 13 0.1680 0.1525 

4 0.1427 0.1274 14 0.1726 0.1587 

5 0.1298 0.1129 15 0.1504 0.1376 

6 0.1158 0.0963 16 0.1437 0.1292 

7 0.1252 0.1069 17 0.1460 0.1296 

8 0.1243 0.1183 18 0.1802 0.1687 

9 0.1365 0.1233 19 0.1168 0.0923 

10 0.1401 0.1289 20 0.1427 0.1270 

短期功率预测精度较低，这一现象可以通过和其他

预测模型的性能进行对比得到验证。另一方面，同

时预报 20 个风电场的风电功率类似于多目标优化

问题，尽管集群整体的功率预测精度得到提升，但

是很难保证所有风电场的功率预测精度同时都是最

优的，这也是多场站联合预报的局限性所在。 
为进一步验证本文提出的图注意力机制-双向

简易门控残差网络 (GAT-BiSRU-residual network, 
GBSRN)模型的性能，将该模型预测的 NRMSEE 指标

和其他模型进行对比，所有对比模型都采用多对多

的方式进行建模(传统的随机森林和支持向量机算

法无法直接实现多对多建模，采用 Python 平台下的

Scikit-learn 工具包辅助实现)，对比模型包含线性回

归(linear regression, LR)、图注意力网络(graph attention 
network, GAT)、随机森林(random forest, RF)、支持

向量机(support vector machine, SVM)以及长短期记

忆网络(long short-term memory network, LSTM)。 
为了提升网络性能对比的合理性，将对比模型

的参数进行优化，优化的参数如表 3 所示。 
表 3 对比模型的超参数调优 

Table 3 Hyperparameter tuning of comparison models 

预测模型 超参数调优 

LSTM 学习率、隐含层数量、batch_size 

RF 决策树数量、决策树深度 

GAT batch_size、隐含层数量、学习率 

SVM 核函数类型 

其中，深度学习的学习率和 batch_size 决定了

网络收敛性，隐含层数量决定了特征提取的有效性，

决策树数量和决策树深度决定了随机森林算法的拟

合精度，SVM 算法的核函数决定了其学习性能，优

化这些参数有利于提升性能对比的公平性。 

各模型的性能对比结果如图 12 所示，其中提

出的 GBSRN 模型在 17 个风电场取得了最低误差，

适用于 85%的风电场。对于 6 号和 14 号风电场，RF 

 

(a) 风电场 1—10                  (b) 风电场 11—20 

图 12 风电场 1—20 的 ENRMSE指标分布 

Fig. 12 ENRMSE index distribution of wind farm 1—20 
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模型取得了最低误差，LSTM 模型在 13 号风电场误

差最低。总体来说，GBSRN 模型更适用于此场群

的短期功率预测。 
以 1 号风电场为例，验证 GBSRN 模型对于时

空特征提取的有效性，某一周的预测曲线如图 13
所示。其中 GAT 模型和 GBSRN 模型对于高峰拟合

能力较好，但是 GAT 模型的波峰预测存在严重的时

序偏差，这是由于 GBSRN 模型引入了深度循环

残差网络结构，能够更好地提取时序信息，增强

峰谷拟合能力。SVM、LSTM 和 LR 模型预测结果

呈现的均态化趋势最为明显，峰谷拟合能力较差。

与 GBSRN 模型相比，RF 模型预测的绝对偏差较低，

风电波动趋势的预测能力较弱。经对比分析，GBSRN
模型更适用于场站级的短期功率预测，预测曲线质

量较高。 

 

图 13 1 号风电场一周预测曲线 

Fig. 13 One-week prediction curve of No. 1 wind farm 

由于区域发电计划的制定以风电场总功率的预

测结果为依据，而单个风电场的预测功率以及误差

对调度计划提供的价值有限。将 20 个风电场的预测

功率进行叠加，得到区域风电功率预测结果，预测

曲线如图 14 所示。其中本文提出的 GBSRN 模型

的 NMAEE 、 NRMSEE 最低，由于正负误差相互抵消，

使得相较于单个风电场，风电集群的预测 NMAEE 、

NRMSEE 和单个风电场相比都较低。和基准模型相

比， NRMSEE 降低了 0.03%，相当于每个样本点降低

85.63 MW 的预报功率偏差。GAT 模型由于缺少时

序特征挖掘性能，精度略低于 GBSRN 模型。集成

学习算法中的 RF 模型预测精度也较高，优于深度

学习的 LSTM 模型，但是统计模型中的 SVM 和 LR
模型由于缺乏特殊的时序特征处理机制，预测精度

较差。 
风电功率预测是一种时间序列预测问题，预测

波形的质量同样是反映预测模型性能的关键参数。

选取一个区域风电高出力日和低出力日评价预测波

形质量，如图 15 所示。 

 

图 14 风电场集群的预测误差分布 

Fig. 14 Prediction error distribution of wind farm clusters 

 

图 15 高出力及低出力日的预测功率曲线 

Fig. 15 Predicted power curves of high and low output days 

其中高出力日为 2018 年 12 月 18 日，共 96 个

采样点，其中实际风电功率是先降后升，然后维持

持续的高出力。LSTM、SVM、LR 以及 GAT 模型

无法有效预测下降趋势，对于上升趋势的预测也不

够敏感。RF 模型预测的下降趋势过于陡峭，把缓慢

下降过程预测为急剧下降过程。本文提出的GBSRN
模型可以有效预测出风电集群功率的下降和上升趋

势，在高出力时预测波形质量较好。低出力日为 12
月 23 日，风电集群维持一个比较低的出力水平，各

预测模型都将 00：00—03：00 时段的缓慢上升趋势

预测为下降趋势，但是 GBSRN 模型的绝对误差较

低。对于 08：00—12：00 时段的波峰，GBSRN 模型



杨 茂，等   基于图神经网络的短期风电功率群体预测方法                       - 87 - 

也能较好地跟随实际功率曲线。在低出力时段，

GBSRN 模型的预测曲线也优于其他预测模型。 
进一步考察各预测方法对于风电集群预测的

虚假预测问题，将各预测算法的虚假预测率进行对

比，对比结果如图 16 所示，其中 GBSRN 模型的虚

假预测率为 9.7%，在所有预测模型中占比最低。

LR 模型由于学习能力较弱，虚假预测的成分也较

高。GBSRN、LSTM、GAT 深度学习模型的虚假

预测率较低，而 SVM、LR、RF 机器模型的虚假预

测率较高。 

 

图 16 不同预测模型的虚假预测率 

Fig. 16 False prediction rates of different forecasting models 

为了验证所提出的 GBSRN 短期风电功率预测

模型性能的稳定性，本文在不固定随机数种子的条

件下独立进行了 100 次模型训练，其在测试集上

NRMSEE 和 NMAEE 指标的分布如图 17 所示。可以看

出， NRMSEE 和 NMAEE 的波动范围很小，训练时的随

机过程对预测性能的影响较小，证明了 GBSRN 模

型在训练期间性能比较稳定。 

 

图 17 100 次独立实验的 ENRMSE、ENAME分布 

Fig. 17 Distribution of ENRMSE and ENAME in 100 

independent experiments 

3   结论 

经过实验，本文提出的基于 GAT 和深度双向循

环残差网络的风电场群功率预测模型 GBSRN 在吉

林的 20 个风电场上表现出较高的准确性和较强的

稳定性，得到结论如下。 

1) 本文设计的风速-风向联合相关系数对于评

估风电场群的空间相关性具有更好的适用性，对于

建立表征风电场间空间相关性的图邻接矩阵具有指

导意义。 

2) 本文提出的 GBSRN 模型在风电场群短期功

率预测方面表现优越，对吉林的 20 个风电场群短期

功率预测准确率达到 91.68%，同时在 17 个风电场

取得了最优性能。 

3) 单场叠加的预测模式存在虚假预测问题，其

中本文提出的 GBSRN 模型的虚假预测率为 9.7%，

在对比模型中最低。  

综合实验结果，本文提出的短期风电功率预测

模型和方法具有重要的理论和工程意义，对于调度

侧合理利用场站的风电功率预测结果制定发电计划

具有重要指导意义。 
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