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1ABSTRACT: Wind power prediction is an interdisciplinary 
application and also a mutual fundamental discipline. Global 
state-of-art of prediction error is even below 3%, whereas in 
China more efforts should be made to top out. According to 
present trend, benefits of accuracy improvement from 
accumulative data slow down, and incredible breakthrough of 
numeric weather prediction (NWP) is unexpected. For wind 
power prediction in near future, it is important to improve 
prediction skills in every step considering NWP limits, select 
and combine proper methods to reduce the final 2%-3% in 
error learning curve. Experiences show that accuracy of bad 
case could be improved remarkably by making comprehensive 
efforts, including optimizing NWP modeling parameterization, 
improving accuracy and self-adaptive capability of wind power 
output model, applying data from various sources, and 
nonlinear error correction considering spatial relativity. 
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摘要：风电功率预测技术既是交叉应用学科，又是众多学科

的共性基础性学科。目前国际最先进水平的风电预测误差甚

至低于 3%，我国还处于追赶期。从发展趋势来看，当前数
据积累带来的精度提升效果日渐式微，数值天气预报短期内

出现突破不可预期。风功率预测在未来一段时间内仍需要有

限的天气预报水平下提高各环节的预报技巧，筛选和组合预

测方法，争取误差学习曲线最末端 2%~3%。若干实践表明，
综合应用多项精细化预测技术，可显著提高原有水平较差的

风场精度。这些技术包括优化数值天气预报参数化方案、提

高功率转换环节精度与自适应能力、采用复合数据源的组合

法、考虑空间相关性的非线性误差修正等。 

关键词：风功率预测；数值天气预报；物理法；统计法；精

度提升 

                                                        
基金项目：国家重点研发计划(2016YFB0900100)；国家自然科学基

金重大项目(51190101)。 
National Key Research and Development Program(2016YFB0900100); 

National Natural Science Foundation of China(51190101). 

DOI：10.13335/j.1000-3673.pst.2017.1581 

0  引言 

风功率预测是目前国内外公认的、提高大规模

风电接入电力系统运行水平的关键基础技术。经过

30多年发展，风电功率预测已获得了广泛的应用。
Zephyr(前身是 Prediktor 和 WPPT)，Previento、
eWind、WPMS、GH Forecaster、IWES等著名预测
系统已在许多国家得到广泛应用[1-5]，预测形式包含

点预测、概率预测、区间预测等，与电力生产密切

结合，为系统安全稳定运行提供了基础保障。 
以相对方均根误差计(root mean square error，

RMSE)，目前国际上短期(0~24 h)风功率预测误差
最小的是德国，低至 2.5%[6]；区域级预测纪录是德

国 E.On Netz电网(4.5%~4.8%)[7]；风电场级较好水

平在 10%以内[3,5-7]。实际上，风功率预测精度受对

象地理环境、预测要素、场站条件、评价方法影响，

仅以误差数值大小对比来评价预测系统的好坏并不

严谨
[1]。 
汇总从国际知名项目、商用系统和工作组发布

的 24 h短期预测的 RMSE数据[5-10]如图 1所示，大
致可以看出风功率预测精度近 20 年发展趋势：精
度稳步提高，逐渐进入平缓期。图中红线为著名的

E.On Netz电网预测精度学习曲线[6-8]，可以看出数

据积累在预测初期带来快速的精度提升红利，随时

间推移已经日渐式微，精度提升主要依靠新的技术

突破。2016年欧洲风能预报工作组启动了最新一轮
精度评估[11]，目前还在进行。 
过去 10 年我国的风电功率预测研究与应用实

现了从无到有的突破[12-20]。预测预报系统的覆盖水

平达到了发达国家水平，但各省份、地区精度差异

明显。省网级误差在 10%~25%[18]，风电场误差在

10%~30%之间。2014 年以后部分省份受限电因素 
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图 1  国际风功率预测误差降低的趋势 

Fig. 1  International trend of wind power  
prediction error decreasing 

影响有效统计数据不足，与国际数据的可比性不

足。但从整体上来讲，精度还是偏低，与欧洲先进

国家相比有很大的追赶空间。 
本文面向具有风功率预测领域的一定工作经

验的读者，讨论领域发展中最具影响力的技术贡献

及其潜力，及其中国特殊问题的解决方案。重点梳

理提高风功率预测精度的技术体系，以建议技术方

向和方法族类为主，而不拘泥于推荐具体方法或技

巧，以期有助于研究人员打开思路，取得进展。 
本文结构如下：第 2节以误差为线索，分析总

结了物理方法与统计方法各自的历史经验、面临问

题和发展趋势；第 3节提炼了各预测环节在当前技
术水平下较有可能取得突破的问题，给出可行技术

与方法建议，并结合风场实例展示了实施效果。案

例表明，通过多环节改进、精细化建模可对原有精

度水平较差的风场取得显著改进效果。 

1  历史启示和发展趋势 

风电功率预测包括(或部分包括)数值天气预
报、风电功率转换、升尺度、误差修正 4个主要步
骤和两大类方法：物理方法和统计方法。一般来讲，

物理方法主要见于数值天气预报中，统计方法主要

见于后 3步中，但二者并不绝对，相互渗透[19-20]。

本节将误差为线索，按方法大类总结风电功率预测

的历史启示和发展趋势。 
1.1  影响风功率预测精度的因素 
从风电功率预测短暂的历史来看，预测精度的

提升也是一场“寂静的革命[21]”，对每个预测环节

进行持续不断的小进步积累起来的。 
按照风能传递和转化过程，各预测环节及其对

误差影响程度[13-19]如图 2 所示(图中方括号表示数
据的文献来源，没有方括号标注的为作者工程经

验)。天气预报、电站设计对风功率预测误差的贡献
依次递减，也是方法改进的重点。特别地，我国设

备设计制造水平、人为因素对精度影响也占到很大

比例，这一点 1.4节还会谈到。 
此外，风功率预测误差总包含一定固有误差分

量。固有误差指是在现有基础理论框架下依靠技巧

改进和数据积累无法降低消除的误差。降低固有误

差需要突破性技术，这也是我们寻求提升预测精度

技术最困难的部分。 
1.2  数值天气预报的进步与挑战 
数值天气预报 (numeric weather prediction，

NWP)，特别是中尺度 NWP(Mesoscale)[22-23]是预测

精度提高的首要环节[15]。 
1.2.1  NWP固有误差 
大气是一个流体动力和热力学系统，可由运动

方程、连续方程、状态方程、热力学方程和水汽方

程等来描述[22]。数值天气预报就是建立并求解这些

方程，对大气运动未来状态做出数值预测的工作。 
从数学角度来看，数值天气预报就是一个求解

高维非线性偏微分方程的边值和初值的数值解的

问题。已有成熟系统可以使用(知名区域模式：美国
MM5和WRF，欧洲 HIRLAM和我国的 GRAPES)，
但基本原理都是有限元差分法，即将整个地球大气

划分为立体的网格，求解每个网格点上的数值。 
NWP 不是对大气的完美描述。从内因上讲，

天气系统属于不稳定动力系统，只具备有限可预报

性[24-25]；从模型上讲流体动力和热力学方程组本身

不完备，使得网格内部的物理过程被近似(参数化)；
从求解过程上讲，有限元差分法以离散的网格逼近

物理上连续的大气，数值求解存在总时空截断误

差：速度较快的大气运动将产生预报时间误差，空

间网格以下峰值过程不可能被捕捉。 
1.2.2  提高 NWP精度的技术进步 
按数学角度理解，有 3类提高 NWP精度的方

法：第 1类是提高方程描述大气运动的能力(预报模
式及参数化)，即提高偏微分方程组建模准确性；第
2类是提高离散网格的致密程度，即降低积分步长；
第 3类提高初值和边值猜场的质量，以保证仅有极
少量观测时(观测点/网格点只有百分之几)估计出
的初值和边值场是准确且和谐(即同化)。相关技术
专门书籍可参看文献[22-23]。 
风功率预测中的 NWP技术有 2个里程碑式的

技术革新，主要来自于对第 2类和第 3类的努力。 



第 41卷 第 10期 电  网  技  术 3263 

轮毂处的风 发电量
能量传导

大气运动形成风
能量转换

功率转换全环节

电气

设备

启
动
时
间

控
制
精
度

推
力
曲
线
设
计

风
能
捕
获
效
率

人为

因素

弃
风

计
划
停
运

强
迫
停
运

调
度
约
束

运
营
维
护 ……

大尺度
天气

地理

经
纬
度

地
表
粗
糙
度

地
形

……

电站

设计

容
量
设
计

风
机
选
址

设
备
选
型

尾
流
效
应

……

周边

环境

上
游
风
场

周
边
环
境

……

中尺度
天气

微尺度

CFD
预计
算

LO
G曲
线

时空尺度

106 m， 105 s

时空尺度

105 m， 104 s

时空尺度

104 m， 103 s

小尺度
天气

误差1%~3%

误差5%~20%[15]

误差0~10%[5,8] 误差2% 误差约2%[16]

误差1%~5%[15] 误差1%~3%，甚
至更高[13-14]

误差5%~25%[19]

 
图 2  影响预测精度的因素 

Fig. 2  Factors impacting prediction accuracy

第 1次是 20世纪 90年代丹麦和英国研究中心
引入高解析度天气预报模型(high-resolution limited 
area model，HIRLAM)，以及此后持续不断对天气
预报水平解析度的提高 0.5°、0.2°[26]、0.125°[5]。该

技术使得风电功率预测真正有了实用价值。美国的

类似系统为 MM5 和 WRF，我国有自主研发的
GRAPES系统。 
第 2 次是本世纪初兴起的集合预测(ensemble 

prediction[1])，主要是解决 Poincare提出的非线性系
统预报对初值摄动的混沌问题[21]。采用多个天气预

报模式(modeling)、多个初值[6]分别进行预测，降低

了模型参数和初值的不确定性对最终结果的影响，

大幅降低了极端误差出现的概率。 
1.2.3  新的挑战 
首先，提高 NWP 水平解析度的努力将持续，

但潜力受限。最新解析度水平为 5×5 km。然而，提
高解析度是否能够持续提升 NWP 精度是存在争议
的。因为与提高网格密度相比，其他依赖条件的提

高(例如地形参数、观测数据、次网格物理过程描述
水平)要难得多。越小尺度的大气越不稳定，模式方
程的描述能力越差。 
其次，集合预测将作为主要手段快速发展，但

受计算能力限制。新的集合预测在 NWP 各个环节
都引入摄动。集合预测的约束条件是计算开销，集

合预测对计算成本增长需求似乎超过摩尔定律[20]。

作为日常商业化运营的风电功率预测系统，必须控

制计算开销。以目前处于研究态的 NWP 参数配置
(水平解析率 1 km×1 km、50态集合预测)，这一模
式是目前正使用的 NWP生产开销的 103~104倍，预

测已经超过欧洲气象中心的计算能力极限，如图 3
所示(在文献[21]原图上修改)。 

 
图 3  NWP的计算开销增长 

Fig. 3  NWP computation cost increasing 

此外，提升 NWP模式本身水平需要充分重视，
即对应第 1 类改进。NWP 模式优化主要是在全球
模式基础上，对预测区域的主要气象指标提供一套

具有针对性的网格加密和参数化方案。不同区域的

气候和气象特点、甚至观测点布局都影响模式优化

结果，目前仍主要依赖人工经验。提出模式优化的

一般方法论，是非常具有潜力的研究方向。 
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综上，NWP 的进步仍将伴随基础科学的积累
和计算能力的提升而持续，但短期内出现突破是不

可预期的。风功率预测在未来一段时间内，仍将面

临有限的 NWP水平下提升精度水平。 
1.3  统计方法的进步与挑战 
被引入风电功率预测的统计学预测方法种类

繁多，这方面总结可参看文献[12,17,27]。本文从统
计学方法的共性特征出发，总结经验和发展态势。 
1.3.1  统计方法固有误差 
虽然数学形式各异，统计学方法但都是对风资

源/风电功率外在变化规律的统计推断过程。与动力
学方法从内部物理规律刻画天气系统演变不同，统

计学方法基于对研究对象的量测信息——样本，来

分析和估计研究对象的外在变化规律(统计特性)，
推断其未来发展。统计学方法的研究主体不再是物

理过程，而是物理过程中某变量 x的时序抽样，即 
随机过程{ }, 1,...,ix i N= ，历史量测样本作为一个时 
间序列，则是{xi}的一个实现。 
不加条件限制，历史样本可能对应的随机过程

有无数种，而选定一类建模方法就相当于对潜在对

应随机过程所蕴含的规律进行限制。之后的模型估

计则是在限定规律条件下，得到该类模型(规律)的
一个具体实现。统计推断方法的最终目的是识别样

本所对应的随机过程，并且该随机过程能够合理反

映支配样本的物理过程。 
风速时间序列不满足弱平稳性假设，由于天气

样本的稀疏性，目前尚无法验证天气系统是否满足

预测必须的连续性(注：连续性是指预测对象的发展
变化规律可以从过去延续到未来，掌握历史数据的

统计规律，就可以在一定程度上把握未来的情况。) 
1.3.2  统计学技术进步 
统计学方法是最早风功率预测方法，以平稳时

间序列预测原理为核心的线性、非线性时间序列建

模方法。以 ARMA[28]和 Kalman[29]滤波方法为代表。

只具备对 6 h以下尺度预测比持续时间法有优势，
在更长尺度的预测领域已不作为主要方法[1]。 
由于优秀的构建多输入多输出的非线性关系

能力，各类智能学习算法成为现阶段统计方法主

流。从应用来讲，软件采用的算法不像研究中那么

丰富。很多场合要求数据少、质量低情况仍然能够

给出精度尚可的结果。神经网络[30-31]、核函数法(含
支持向量机)、回归方法等因为非线性描述能力、容
错能力、算法稳定性等方面的优势，得到广泛应用。 
随着近年来大数据理论[32-33]的发展，以关联性

识别为目标的数据挖掘方法也越来越受重视。基于

多时空全部历史数据[34]，有助于发现关键的风过程

场景参数，提高时间序列分类外推的可信度。 
1.3.3  新的挑战 
统计学方法的首要挑战在于，提升统计学建模

和随机过程的内在物理因果关系相匹配性。大数据

理论从宏观概念层面可以完成对全时空尺度样本

全集的全部有价值关联性的提取，从而替代物理因

果关系的分析。但宏观概念到实际预测效果仍有一

段距离，不但全时空尺度样本全集实际中无法获

取，而且数据挖掘算法也存在过拟合、适应性差等

问题。因此，在采用统计学方法预测建模时，仍须

将统计关系和风资源波动物理因果关系结合考虑

来提升预测精度。 
其次，多方法的引进给组合预测带来了更多候

选，也使得“拌沙拉”式简单组合的效果无法保证。

分析每种方法的误差特性，引入信息熵[35]等方法筛

选能够差异互补的方法，降低不确定性对预测结果

的影响。 
综上，随着数据的积累、新方法的引进，统计

类方法在风功率预测精度学习曲线[6]的最初阶段效

果最为显著，但没有哪种方法适应所有的样本。如

何筛选和组合预测方法，争取误差学习曲线末端

1%~2%的降低是当前研究的关键。 
1.4  中国特殊问题 
自然地理条件和人为因素也使我国的风电功 

率预测面临一些独特的挑战。 
1）地理条件复杂、气候与地理特征与欧洲有

显著差异。我国幅员辽阔，主要风区呈温带寒温带

季风性气候主导，即使对于已经高度发达的欧美气

象服务机构而言，中国的天气预报难度也较大。一

个世界银行资助项目对内蒙古若干风电场预测结

果评估表明[35]，对于某些案例，来自欧洲中期天气

预报中心、中国气象局以及国内的其他气象机构的

预测水平并没有显著差异。 
2）统计模型的筛选必须考虑小样本、低数据

质量、高噪声等不利情况[13,36]。图 4给出了丹麦某
风场和中国某风场的功率曲线对比。装备制造和运

维水平有限、限电弃风比例高造成我国风电场的实

际采集数据质量不佳、样本分散性强、内在规律性

经常被破坏，给建模带来了难度。 

2  持续提高精度的方法 

本节以风功率预测各环节的关键技术问题为

主线，总结推荐对提高精度具有潜力的方法。首先

是继续提高各环节精度，见 2.1—2.3节；然后误差 
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图 4  中丹实际风力机组推力曲线 

Fig. 4  Power curve of wind turbines in China and 
Denmark 

修正，将预测过程视为黑盒子，从分析预测误差的

规律性入手，见 2.4 节；最后 2.5 节通过一个实例
给出了上述各项分类技术对某风场精度改进效果

的对比。 
2.1  大气模式次网格物理过程参数化调优技术 
大气模式次网格物理过程参数化方案捕捉不

能被数值模式显式解析的物理过程，是 10~100 km
尺度的中短期预报技巧提升的关键，也是按照预测

对象特点“定制”数值天气预报模式的关键。一般

性的参数优化问题可表示为 
 argmin ( , , ...)U T Qθ

θ
χ Χ=   

式中：Xθ为调优函数，一般是模式格点输出数据与

观测数据(或再分析资料数据)误差的平方和；θ是寻
优的参数集合，且每个参数均有特定的取值范围；

χ 代表调优的目标函数。该目标函数可以将模式输
出的各个二维或三维的预报和诊断变量，如风场

(U)、温度(T)、降水(Q)、湿度和辐射变量等，整合
为一个综合的调优指标。目标是降低模式模拟结果

和观测结果的差距，指标越小，效果越突出。对于 
风功率预测而言，指标可选取气压场、湿度等关键

参数指标。 
参数化寻优的最大难题是维数灾。某个特定物

理过程的参数化方案可选择数目少则 7、8 个，多
有近 30个，WRF模型可选方案组合数高达数百万，

还没有文献指导筛选参数化方案组合[37]，仅有依赖

专家经验的个例研究[38]。通过计算机优化算法自动

调优则受迭代次数严格限制。大气模式运行一次的

计算开销巨大，必须在有限的迭代中取得较好的优

化解。不利的是，参数扰动和模拟结果之间具有多

峰、强非光滑性(参看附录图 A1)，使得在参数优化
过程中，需要高迭代全局优化算法，如遗传算法、

粒子群算法、高效全局优化 (efficient global 
optimization，EGO)算法几乎都不可用。 
引入统计回归和深度学习模型，可以建立和优

化大气模式的近似代理模型[39]。代理模型在计算上

非常廉价[40-41]，同时与真实的模式有相似的复杂

度，包含相似的气候系统特征。同时，通过参数敏

感性分析可以剔除掉对优化估计目标敏感性较弱

的参数[42]，降低参数空间维度，提高优化估计效率。

模式综合模拟性能相比默认的人工选取参数提高

了 7.5%[44]。 
2.2  提高功率转换环节精度与自适应能力 
风电场功率转换环节可抽象为拟合模型： 

 ( )i i iy θ ε= +x   
式中：θ为待拟合关系；yi是 i时刻的历史功率量测
值；xi是对应的气象预报或实测变量所组成的向量，

例如风速、风向等。 
提高这一环节精度首先可以采用非线性模型

来描述功率曲线的高度非线性关系[43-44]，方法适用

于数据积累较多、质量较高的场合；或者利用在线

监测数据不断更新模型[45-46]排除异常点干扰，建立

风电场正常状态下相对比较“稳定”的模型。 
但正如图 4所示，某些风电场的数据质量不佳，

图中给出了风速-功率曲线建模样例来说明高噪声

特性对建模的影响[14,47]，不同的红线表示采用最近

样本拟合的功率曲线。图 4(b)中绿色点则对应风电
场不完全开机的状态，这些状态不可事先预知，但

对建模影响很大。采用自适应模型[48]，可以应对风

电功率样本非线性、非平稳、高噪声混杂的特点，

RMSE误差可以降低 1%~1.5%。 

2.3  采用复合数据源的组合法 
除了 NWP 应用集合预测，风电功率预测也直

接将多个 NWP 结果或多个功率预测结果组合，以
获得更高的精度，可参看文献[49]的方法。 
有效的组合方法大多秉承一个基本原则

[47,50-51]：不同样本所蕴含的信息价值密度不同，组

合法提升预测精度的根源在于降低不确定性、最大

化样本信息。因此，普通组合法无法避免家族性缺

陷。“家族性缺陷”有 2层含义：1）同源 NWP预
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测误差形态相似(即使是 NWP集合预报产品)，正负
偏差不能相互抵消；2）同一族类统计法(例如 BP
和 RF神经网络)容易出现过拟合[51]。 
引入多源异构数据，差异越大越好，数值天气

预报可以克服第一类缺陷。研究表明，即使原始

NWP 精度相当，但不同模式(例如 MM5 和 WRF)
组合后误差降低 1%~3%，尤其改善极端误差。 
引入随机森林法等[52-53]具有高抗拟合能力的

训练模型，可以克服第 2类缺陷。以多套随机抽样
训练样本、多模型的集成训练和预报过程替代单一

模型，可以促使随机噪声各自抵消，缓解过拟合。 
2.4  误差修正技术 
误差修正是一种通用性较强的风电功率预测

精度提升方法[54-56]，不局限于具体的预测过程。短

期功率预测误差具有显著的非平稳性，这是误差修

正的内在依据。 
一般地，误差修正问题可以抽象为回归问题：

f(·)的因变量 yi是时刻 i的预测误差。采用最小二乘 

方法估计模型 f̂ ，目标是使样本拟合残差最小： 

 2

1

ˆ[ ( )]
t

i i
i

J y f
=

= −∑ x  (1) 

式中： 1 T[ ,..., ,..., ]k D
i i i ix x x=x 为相关回归变量，可以

是自回归变量 1, ,...,i i i py y yτ τ τ− − − − − 或者混合回归 

变量(例如考虑空间相关性[56]时，引入周边其他风

电场预测误差)。其中 τ为模型修正时间尺度。多次
迭代式(1)，可对预测结果多次累计修正[54-55]。迭代

次数为修正阶数，误差具有非线性，往往需要高阶

修正。 
不同类型误差修正方法的有效作用范围略有

差异[54]：线性修正效果随时间尺度上升下降很快，

考虑空间相关性[13,56]的非线性模型具有持续的修

正效果。总体来讲，误差修正对爬坡预测有显著

提升。 
2.5  精度提升技术的分项效果 
本文以某风场为例，展示按 2.1—2.4节中的关

键技术进行精度提升的效果。算例为甘肃河西某风

场，预报时间尺度为 24 h。NWP 数据来自欧洲中
期天气预报中心和国内一家预测机构，预报高度为

地表上方 10~100 m。无法获得检修计划、风机运行
状态、风电场特殊功率控制等信息。预测时间为

2013年 10月 1日—2014年 9月 30日，前半年作
为训练样本，后半年作为测试样本。 
改进 1为将 NWP环节改进，采用文献[42]和文

献[14]方法；改进 2 为在功率输出模型环节，采用
文献[47]的方法，改进 3 为误差修正环节，采用文

献[54]的方法。误差均值(mean error，ME)、RMSE、
相关系数(correlation coefficient，CC)、爬坡预报正
确率(forecast correct ratio，Fr)如表 1所示。以 RMSE
计，最终改进效果为 8.33%。某个日对比曲线如 
图 5 所示，图中还给出了一阶( 1

,M Af )和二阶( 2
,M Af ) 

误差修正的效果对比。 
可以看出图 5中各环节误差与表 1中的改进效

果是相对应的。原始误差较大的环节提升精度的空

间也比较大。采用更加准确的 NWP 输入源对精度
提升的贡献最大，符合 NWP 误差是功率预测误差
主要来源的一般性规律；功率输出环节的精细化建

模接近 15%的 RMSE误差；误差修正则在相关系数
及峰谷值预报准确度Fr上的改进更大。表 2给出了
对 15min波动超过 0.1pu装机容量快速爬坡预测的
对比，可以看出误差修正对爬坡预测的显著作用。 

 
图 5  某个典型日预测对比曲线 

Fig. 5  Comparison of real and predicted data one day 

表 1  各环节改进对误差评价指标的改善 
Tab. 1  Error evaluation after all improvements 

项目 ME/% RMSE/% CC Fr/% 

原始误差 −2.302 1 23.221 2 0.612 2 47.80 
改进 1 −1.934 2 17.217 3 0.789 3 64.63 
改进 1、2 −0.843 3 16.050 1 0.800 2 66.37 
改进 1、2、3  0.245 4 14.890 2 0.832 4 70.82 

表 2  爬坡预测指标对比(>0.1 pu/15 min) 
Tab. 2  Ramping prediction indices comparison  

(>0.1 pu/15 min) 

方法 正确预报 误报 漏报 

原始预测 132 135 142 
基值修正 192 139 82 
NL+NS 242 61 32 

更为详细的各分项技术效果展示参见附录

图 A2—A5。 

3  结论 

风功率预测技术是气象学、电气工程学，统计

学和计算科学的交叉应用学科。虽然各分支学科都

有更前沿的技术，但成熟度还达不到支持风功率预

测日常生产的程度，持续提高预测精度仍然需要在

基础科学、技术、成本的可行性共同约束下决策。 
风电功率预测发展已有近 30 年历史，新的方

法还在不断被引入，但新方法的有效性、可靠性和
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普适性都需要大量的实践去检验。大数据、能源互

联网、高性能计算等理论和技术的发展将为风电功

率预测动力学和统计学建模方法提供更加广泛的

数据基础及更加强大的计算工具。这些新理论、新

技术与互补耦合预测方法的融合，及其对精细化预

测的支撑和指导是未来工作重点。 
附录见本刊网络版(http//www.dwjs.com.cn/CN/volumn/ 

Current.shtml)。 
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附录 A 

图 A1 展现了格点大气环流模式(GAMIL2)的
参数：KE-流降水蒸发率和 C0-深对流中的云水雨水
自动转换率进行扰动实验中模式输出变量的目标

函数的变化。 

 
图 A1  物理参数和模拟评分的强非线性关系 

Fig. A1  Strong nonlinear relationship between physical 
parameters and evaluation index 

图 A2展示了对典型大气模式 GAMIL 2的 16
个输出变量的回归中，超过 80%变量的代理模型得
到了优化。 
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图 A2  大气模式自动调优效果 

Fig. A2  Automatic optimization of atmosphere modeling 
图 A3 展示了采用递推最小二乘-局部多元回

归法对误差的改进情况。 

 
图 A3  自适应模型的改进效果 

Fig. A3  Performance improvement from adaptive 
modeling 

 
 
 

图 A4 给出了多源天气预报组合预测结果。多
源组合预报在所有月份的 RMSE都是最小的。 

 
图 A4  多源天气预报的改进效果 

Fig. A4  Performance improvement from combined NWP 

图 A5 给出了利用随机森林法抗过拟合效果。
可见拟合误差和推理误差在不同回归尺度及样本

总量下，基本具有相同的变化趋势，预测误差随回

归尺度增加而降低，随预测尺度增加而升高，具有

较强抗过拟合能力。 

 
图 A5  抗过拟合的效果 

Fig. A5  Performance improvement from anti-overfitting 

图 A6 给出了不同时间尺度下，采用不同模型
修正预测误差的 RMSE累计改进效果。图中基值、
NL+NS、TC、IT 分别对应自回归线性模型、非线
性回归模型(核函数递推最小二乘法)、增加考虑空
间相关性的模型、再增加高阶修正的模型。 

 
图 A6  误差修正的效果 

Fig. A6  Performance improvement from error correction 

 


