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基于多目标协同训练的风电功率预测提升算法
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摘　要：“双碳”目标下，电力系统加速转型，风电预测技术对构建高比例新能源的新型电力系统具有重要意义。
为提升风电功率预测的准确性和鲁棒性，文中提出一种基于多目标协同训练的数值天气预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒ
ｐｒｅｄｉｃｉｔｉｏｎ，ＮＷＰ）隐式校正算法。首先，分析了ＮＷＰ校正的必要性和基于 ＮＷＰ显式校正的二步预测法存在的问
题；然后，针对二步预测法存在的问题，基于多目标协同训练的优化方式利用神经网络进行ＮＷＰ隐式校正，以端到
端的方式训练模型，同时实现ＮＷＰ隐式校正和风电功率预测的功能。结合某风电场实测数据开展具体算例分析，
证明了所提算法对短期及中长期风电功率预测均有提升作用。此外，该算法仅需１个网络且避免了二次计算，节
省了计算存储成本。
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０　引言

随着新能源的迅速发展，如何建设新型电力系

统，实现高比例新能源并网已经成为研究热点，同

时这也是实现双碳战略目标的必经路径［１２］。既定

政策情境下，主要能源市场的新政策有望在２０３０年
前将年度清洁能源投资提高到２万亿美元以上。风
电当前在新能源中占比最高，同时也是未来新能源

的主体。但随着风电装机容量的不断增加，新的风

电问题不断产生［３］，亟须研究更高精度的风电功率

预测技术。

风电功率预测一般分为超短期预测、短期预测

和中长期预测［４］。目前，短期、超短期风电功率预

测的相关研究已相对成熟，其预测结果已可以基本

满足国家能源局的要求［５］。研究难点也因此逐渐

从短期、超短期预测转为中长期预测，且主要基于

智能学习方法进行改进优化［６］。智能学习方法主

要以数值天气预报（ｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｉｔｉｏｎ，
ＮＷＰ）数据及相关历史数据为输入，以机器学习模
型为主网络进行建模［７］。根据文献［８］，大气运动
过程是历史和当前状态共同作用的结果。这表明

随着预测时长的增加，智能学习模型主要输入ＮＷＰ
的预测误差将随时间累积，从而导致预测模型的精

度显著下降，其中中长期风电功率预测尤为明显。

因此，为提升风电功率预测精度，文献［９］阐述
了利用实测气象数据对 ＮＷＰ进行校正，以此提升
短期风电功率预测精度的方法，但其未进行中长期

风电功率预测分析，文中将其称为二步预测法；文

献［１０１４］提出基于长短期记忆网络和随机森林的
组合预测方法，在天气突变情况下仍能保持较高的

预测精度；文献［１５］基于高层ＮＷＰ气象数据，根据
高层 ＮＷＰ气象数据的演变物理模型，集合统计分
析和物理模型，有效提高了中长期风电功率预测精

度。上述方法从不同层面提升了风电功率预测精

度，但算法均涉及多个模型，较为复杂，可适用性不

强。文中基于多目标协同训练的优化方式利用神

经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）进行ＮＷＰ隐式校正，在
节省计算存储成本的同时，提升了短期及中长期风

电功率预测的精度，具有较强的适应性。

文献［９，１６１７］的研究表明，基于 ＮＷＰ显式校
正的二步预测法并不稳定，在某些时候并不能提升

风电功率预测精度。因此，文中首先对二步预测法

无法提升精度的情况进行了分析与探讨；随后，针

对ＮＷＰ显式校正的问题，提出 ＮＷＰ隐式校正算
法，主要思路是以实测风电功率为最终输出、实测

气象数据为隐层输出，通过多目标损失函数协同训

练网络，使得模型同时具备风电功率预测和气象预

测能力。最后，以国内某实际风电场为对象进行算

例分析，通过横向指标和纵向指标对比分析了ＮＷＰ
显式校正、隐式校正及主流智能学习模型的优劣，

验证了所提算法的有效性和优越性。

１　二步预测法

１．１　算法原理
二步预测法［１６］采用２个模型分别进行ＮＷＰ显
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式校正和风电功率预测。在训练时，首先以 ＮＷＰ
数据为输入，以实测气象数据为输出，基于机器学

习模型建模优化，得到 ＮＷＰ显式校正模型；然后以
实测气象数据为输入，以实测风电功率数据为输

出，基于机器学习模型建模优化，得到风电功率预

测模型。在推理时，首先将原始 ＮＷＰ数据作为
ＮＷＰ显式校正模型的输入得到 ＮＷＰ校正结果；然
后将 ＮＷＰ校正结果作为风电功率预测模型的输
入，得到最终的风电功率预测结果，其流程如图 １
所示。

图１　二步预测法
Ｆｉｇ．１　Ｔｗｏｓｔｅｐｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ＮＷＰ数据包含多项气象特征，如风速、温度、湿
度等。因此，ＮＷＰ显式校正模型须采用具有多输出
能力的网络，如神经网络或随机森林；也可以采用

多个单输出模型并行输出，如采用多个梯度提升决

策树（ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型并
行输出，但这会进一步增加网络的数量。根据风电

功率的计算公式［１０］，风速、温度、湿度、压强是风电

功率预测最重要的典型特征，而根据文献［６］，引入
上述特征之外的非典型特征对提高风电功率预测

精度同样有作用。因此，采用单输出模型进行ＮＷＰ
显示校正至少需要４个网络。
１．２　误差分析

由１．１节所述算法原理可知，基于ＮＷＰ显式校
正的二步预测法的误差主要有两部分。第一部分

是第二步风电功率预测模型本身固有的预测误差；

第二部分则是第一步 ＮＷＰ显式校正误差输入第二
步功率预测模型后传递的误差。整体误差的表达

如式（１）所示。
Ｅ＝ｆｓ２（Ｅｓ１）＋Ｅｓ２ （１）

式中：ｆｓ２（·）为第二步风电功率预测模型表示的函

数；Ｅｓ１、Ｅｓ２分别为第一步的 ＮＷＰ显式校正误差及
第二步的风电功率预测固有误差。

虽然二步预测法引入了额外的误差项ｆｓ２（Ｅｓ１），
但是第二步的预测误差 Ｅｓ２要比常规模型的预测误
差小得多，因为其功率预测模型是通过实测气象及

功率数据进行拟合的模型。因此，二步预测法相对

于不进行 ＮＷＰ校正的预测模型所能带来的误差改
善可被表示如式（２）所示。
ΔＥ＝Ｅｒ－（ｆｓ２（Ｅｓ１）＋Ｅｓ２）＝（Ｅｒ－Ｅｓ２）－ｆｓ２（Ｅｓ１）

（２）
式中：Ｅｒ为不进行ＮＷＰ校正的预测误差，即直接采
用ＮＷＰ数据及实测风电功率数据进行建模的预测
误差。

根据式（２），当ＮＷＰ显式校正引入的额外误差
ｆｓ２（Ｅｓ１）小于功率预测模型带来的误差改善 Ｅｒ－Ｅｓ２
时，二步预测法将最终决定风电功率的预测精度。

但是，当 ＮＷＰ显式校正引入的误差大于功率预测
模型带来的误差改善时，二步预测法将会失效，甚

至显著降低预测精度。

因此，文中将神经网络的隐含层输出作为ＮＷＰ
的隐式校正结果，并将隐式校正结果输入后续隐含

层最终输出功率。通过多目标协同训练的方式进

行模型优化，相当于同时对 ｆｓ２（Ｅｓ１）和 Ｅｓ２误差项进
行优化，进而避免二步预测法失效风险。

２　隐式校正

２．１　神经网络（ＮＮ）
ＮＮ是一种由神经元组成、模仿动物神经网络

行为特征的网络。ＮＮ本质上可视为一个复杂非线
性函数，复杂程度受网络隐含层数量及每层的神经

元数量影响。一个 ｍ维输入 ｎ维输出的 ３层神经
网络的结构如图２所示。

图２　３层神经网络结构
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ３ｌａｙｅｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

根据文献［１８］，ＮＮ不需要通过复杂的公式推
导来求解网络的解析表达式，而是基于随机梯度下

降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）优化算法来求得
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网络参数的近似最优解。ＳＧＤ算法的基础是参数
的梯度，也就是目标损失函数关于参数的偏导数，

一般采用误差反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法
进行求解［１９２１］。因此，采用 ＢＰ算法进行梯度求解
的前向神经网络被称为 ＢＰ神经网络。设目标的损
失函数如式（３）所示。

Ｌ（Ｗ，ｂ）＝
１
Ｎ∑ｉ ｆｌｏｓｓ（ｙｐｒｅｄ，ｉ，ｙｒｅａｌ，ｉ） （３）

式中：Ｗ为该次迭代的梯度；ｂ为该次迭代的权重；Ｎ
为训练样本的数目；ｆｌｏｓｓ（·）代表单条或一组数据的
损失函数；ｙｐｒｅｄ，ｉ、ｙｒｅａｌ，ｉ分别为ｉ时刻预测样本和实际
样本。ＳＧＤ算法的更新如式（４）所示。

Ｗｔ＋１＝Ｗｔ－
Ｌ（Ｗ，ｂ）
Ｗｔ

ｂｔ＋１＝ｂｔ－
Ｌ（Ｗ，ｂ）
ｂｔ










（４）

式中：Ｗｔ为ｔ次迭代的梯度；ｂｔ为ｔ次迭代的权重。
由上述公式可知，ＮＮ的训练本质上是获取一

组最小化训练数据损失函数值的网络参数的过程。

目标损失函数确定了网络优化的目标，梯度决定了

参数优化的方向。

２．２　隐式校正
根据ＮＮ的结构组成及 ＳＧＤ算法的优化思路，

文中设计了图３的神经网络结果，旨在通过ＳＧＤ算
法将二步预测法中 ＮＷＰ显式校正引入的额外误差
进行优化消除。

图３　基于ＮＮ的预测网络设计
Ｆｉｇ．３　ＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋｄｅｓｉｇｎｂａｓｅｄｏｎＮＮ

由图３可知，所设计的网络主体为多层的前向
神经网络。首先在输入层输入 ＮＷＰ数据，输入层
的神经元数量便等于 ＮＷＰ气象特征的数量。随
后，中间隐含层通过非线性激活函数及嵌套运算对

ＮＷＰ数据进行特征提取，旨在挖掘输出层与输入层
的复杂关系。与 ＮＷＰ显式校正不同，文中所设计
的网络选取了中间某一隐含层的特定神经元输出

作为实测气象的预测，而输出层作为实测功率的预

测。一方面，所选取隐含层输出的 ＮＷＰ校正结果
与实测气象的误差将输入损失函数参与ＳＧＤ优化；

另一方面，所选取隐含层输出的 ＮＷＰ校正结果将
输入后续的隐含层参与后续的特征提取。也就是

说，所设计网络在进行 ＳＧＤ优化时，损失函数不仅
涉及风电功率项，还同时存在实测气象特征等多项

目标。这意味着，网络在优化训练时，不仅优化了

风电功率及实测气象对应 ＮＷＰ输入的误差，还同
时优化了风电功率对应隐含层输出 ＮＷＰ校正结果
的误差。

所设计的算法仅需要１个网络，通过多目标协
同训练、隐含层校正 ＮＷＰ的方式同时实现了二步
预测法的 ＮＷＰ显式校正和风电功率预测。同时，
还优化了二步预测可见法中 ＮＷＰ显式校正引入的
额外误差。因为 ＮＷＰ校正结果为隐含层输出，又
采用了多目标协同训练的方式，所以将所设计算法

称为基于多目标协同训练的 ＮＷＰ隐式校正算法，
与ＮＷＰ显式校正相对应。整体的算法原理如图 ４
所示。

图４　基于多目标协同训练的ＮＷＰ隐式校正算法原理
Ｆｉｇ．４　ＰｒｉｃｉｐｌｅｏｆＮＷＰｉｍｐｌｉｃｉｔｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇ

在模型训练时，ＮＷＰ数据作为模型的输入，模
型同时输出风电功率预测结果及气象预测结果，联

合实测风电功率数据及实测气象数据训练模型。

而在推理时，ＮＷＰ数据输入模型得到功率预测及气
象预测结果，但最终只取风电功率预测结果作为模

型输出。即气象目标只是协同训练，帮助模型更好

的迭代、调整权重，以获得精度更高的风电功率预

测结果。

２．３　损失函数设计
根据文献［２２］，功率预测模型本质上是一种回

归模型，即挖掘实测功率与 ＮＷＰ数据的回归关系。
回归任务通常选择均方误差函数，其表达式为：

ｆＭＳＥ（ｙｐｒｅｄ，ｉ，ｙｒｅａｌ，ｉ）＝ｙｐｒｅｄ，ｉ－ｙｒｅａｌ，ｉ （５）
由２．１节分析可得，ＳＧＤ优化的基础便是梯度，

即通过目标损失函数对参数的梯度来更新参数。

因此，目标损失函数的导数曲线更能直观地反映网

络对于不同程度误差的惩罚程度。因此，以误差作

为横坐标，损失值作为纵坐标，可得均方根误差函

数及其导数曲线如图５所示。
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图５　均方根误差函数及其导数曲线
Ｆｉｇ．５　Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎ

ａｎｄｉｔｓｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｃｕｒｖｅ

由图５可知，只有预测值和真实值相同时，误差
值及其导数才为零；而当误差存在时，误差导数随

误差呈线性增长趋势，即误差越大，梯度越大。文

中所设计的网络同时预测风电功率和实测气象数

据，因此，总体损失函数由风电功率预测误差和实

测气象预测误差两部分构成，如式（６）所示。

Ｌ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

Ｐｐｒｅｄ，ｉ－Ｐｒｅａｌ，ｉ
Ｃｉ( ) ＋β∑ｎｉ＝１ Ｗｐｒｅｄ，ｉ

－Ｗｒｅａｌ，ｉ
Ｃｉ( )

（６）

式中：Ｐｐｒｅｄ，ｉ、Ｐｒｅａｌ，ｉ分别为 ｉ时刻的预测风电功率和
实测风电功率；Ｗｐｒｅｄ，ｉ、Ｗｒｅａｌ，ｉ分别为 ｉ时刻的预测气
象和实测气象；ｎ为总时刻；Ｃｉ为ｉ时刻的开机容量，
用于归一化数据；β为权重系数，用于调节两者权
重，此处取０．５。

３　算例分析

文中选取国内某风电场作为实际算例进行仿

真分析。该风电场装机容量为９９ＭＷ，配套数据包
含：２０２０年采样间隔为 １５ｍｉｎ数据的实测出力数
据、实测气象数据、ＮＷＰ数据，其中 ＮＷＰ数据为每
日更新的未来 ７ｄ预测数据。文中以 ２０２０年 １
月—２０２０年８月的数据作为训练集，２０２０年９月—
２０２０年１０月的数据作为测试集进行算例分析。
３．１　数据分析

图６分别给出了７个预测日下风电功率数据与
ＮＷＰ预测风速数据的相关性以及实测风速数据与
ＮＷＰ预测风速数据的均方根误差。
３．２　评价指标

根据文献［２３２４］，误差分为纵向误差和横向误
差两大类，分别从宏观角度和时间角度描述预测的

性能。文中采用常用的纵向指标均方根误差（ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和常用的横向指标相关
系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）对预测结果进行评
价，具体计算如式（７）和式（８）所示。

图６　ＮＷＰ数据相关性及误差变化
Ｆｉｇ．６　 ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｎｄｅｒｒｏｒｃｈａｎｇｅｐｌｏｔｏｆＮＷＰｄａｔａ

ＥＣＣ＝
Ｄ（ｐ^，ｐ）
δ（ｐ^）δ（ｐ）

（７）

ＥＲＭＳＥ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｐ^ｉ－ｐ
Ｃｉ( )槡

（８）

式中：Ｎ为样本数量；ｐ^ｉ、ｐｉ分别为第 ｉ时刻的预测值

和实际值；Ｄ（ｐ^，ｐ）为二者协方差；δ（ｐ^）、δ（ｐ）分别为
二者的标准差。

３．３　实验对比
３．３．１　功率预测结果对比

根据已有数据建立并对比分析了不同的预测

模型。参考文献［２５２７］，以 ＮＷＰ数据为输入，实
测功率为输出，分别基于支持向量回归模型（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、梯度提升决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）和ＮＮ模型建立常用的
功率预测模型，该类模型不考虑 ＮＷＰ校正问题，直
接基于 ＮＷＰ数据和实测出力进行端到端训练，分
别称为ＳＶＲ模型、ＧＢＤＴ模型和ＮＮ模型；参考文献
［２８２９］，分别基于ＧＢＤＴ和ＮＮ模型使用二步预测
法，即先进行ＮＷＰ显式校正再进行风电功率预测，
将其分别称为 ＧＢＤＴＴ模型和 ＮＮＴ模型；最后，建
立基于多目标协同训练的 ＮＷＰ隐式校正模型，因
其是一种虚拟校正模型，所以将其称为 ＮＮＶ模型。
上述共计６类模型。

为了公平对比，基于 ＮＮ网络的模型均采用 ５
层隐含层神经网络，隐含层的神经元数量分别为

１００、５０、４０、２０、１０。输入层为ＮＷＰ数据和构造的时
间特征，共计３８维特征。对二步预测法而言，拟合
轮毂高处的风速、气温、气压以及相对湿度共计４项
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输出特征。而对所提算法，将第３层隐含层的最后
４个神经元输出作为实测气象的预测输出。激活函
数采用 ＲｅＬＵ函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的搭配，采用
Ａｄａｍ算法进行优化，初始学习率设为０．０００１，采用
早停法进行训练。

由于ＮＷＰ数据提供了未来 ７个预测日，且每
个预测日均进行更新，因此本位对每个预测日均建

立对应模型，实现不同时间尺度的功率预测。即对

每个预测日分别建立上述６类模型，可得不同预测
日不同模型的ＲＭＳＥ指标、ＣＣ指标见表１和表２。

表１　不同预测日不同模型的测试集ＲＭＳＥ指标结果
Ｔａｂｌｅ１　ＴｅｓｔｓｅｔＲＭＳＥｉｎｄｉｃａｔｏｒｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｄａｙｓ

模型 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ 平均

ＮＮＶ ０．１４８０．１７６０．１７２０．１６３０．１７６０．２０３０．２２６０．１５８

ＮＮ ０．１６２０．１８３０．１８３０．１７８０．１９５０．２１２０．２３４０．１６８

ＮＮＴ ０．１６１０．１９２０．１８５０．１７６０．１８２０．２１８０．２３５０．１６９

ＧＢＤＴ ０．１５５０．１８６０．１８３０．１８３０．１９４０．２１５０．２４００．１７０

ＧＢＤＴＴ０．１６１０．１７６０．１７３０．１７１０．１７８０．２０６０．２３５０．１６２

ＳＶＲ ０．１７２０．２２１０．２１２０．２１４０．２１４０．２５５０．２６７０．１９４

表２　不同预测日不同模型的测试集ＣＣ指标结果
Ｔａｂｌｅ２　ＴｅｓｔｓｅｔＣＣｉｎｄｉｃａｔｏｒｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｄａｙｓ

模型 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ 平均

ＮＮＶ ０．８１７０．７３７０．７４３０．７６３０．７１１０．５７００．４９９０．６０５

ＮＮ ０．７７１０．６９８０．６８７０．７２９０．６４５０．５１７０．３７６０．５５３

ＮＮＴ ０．７８３０．７２３０．６８７０．７２２０．６８９０．５３００．３６４０．５６２

ＧＢＤＴ ０．７９５０．７２９０．６９３０．７０８０．６６８０．５１９０．３５００．５５８

ＧＢＤＴＴ０．７６６０．７３２０．７３００．７３４０．７０７０．５５５０．３８００．５７５

ＳＶＲ ０．７４３０．６４８０．６１３０．５６７０．５４２０．３１１０．２２１０．４５６

　　对比所提ＮＮＶ模型与其余模型发现，ＮＮＶ模
型的ＲＭＳＥ指标只在第２个预测日为次优，其余预
测日均为最优。其ＣＣ指标在所有预测日均明显优
于其余模型，效果最为稳定，精度最高。其中，ＮＮＶ
模型相对于 ＮＮ模型平均优化 ＲＭＳＥ指标 １．０２％，
ＣＣ指标５．２１％。这充分说明了所提算法对提升风
电功率预测精度的有效性和优越性。

同时，为进一步说明算法的优越性，表３给出了
各个模型采用的网络数量。

表３　不同模型采用的网络数量
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｄｏｐｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型 网络数量 模型 网络数量

ＮＮＶ １ ＧＢＤＴ １

ＮＮ １ ＧＢＤＴＴ ５

ＮＮＴ ２ ＳＶＲ １

　　由表３可得，ＧＢＤＴＴ模型虽然效果较好，但最
少需要５个不同的ＧＢＤＴ网络来实现不同气象特征
及风电功率的预测，且模型数量随气象特征的增多

线性增长。而所提算法ＮＮＶ模型仅需１个神经网
络便可同时进行 ＮＷＰ隐式校正和风电功率预测，
同时还改善了预测性能，节省了计算存储成本，更

加简便快捷。

图７给出第 １、３个预测日（属于短期预测）及
第５、７个预测日（属于中长期预测）的误差概率密
度对比。

图７　４个预测日的预测误差概率密度对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｐｌｏｔｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｏｒ４ｆｏｒｅｃａｓｔｄａｙｓ

由图７可知，文中涉及到的６类模型的预测误
差呈现不同程度的右偏态分布。ＳＶＲ模型的偏度

６３２



最低，但峰度过大，整体误差最高。而ＮＮＶ模型的
偏度次低，右偏程度最弱，同时峰度也较小，整体误

差最低。这也说明了所提算法在短期风电功率预

测（１～３ｄ）和中长期风电功率预测（３ｄ以上）的误
差分布均为最优，和表格分析结果一致，证明了所

提算法的有效性和优越性。

３．３．２　隐式显式校正结果对比
为了辅助说明所提算法的有效性，将 ＮＷＰ隐

式校正结果与显式校正结果进行对比。图８给出了
４类气象特征随不同预测日的预测误差曲线变化，
其结果见表４。图９给出了４项气象特征第１个预
测日的一段校正结果对比曲线，采样间隔为１５ｍｉｎ。

图８　４项气象特征的预测误差变化
Ｆｉｇ．８　Ｃｈａｒｔｏｆｆｏｒｅｃａｓｔｅｒｒｏｒｃｈａｎｇｅｓｆｏｒｆｏｕｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

表４　４项指标７ｄ的均方根误差结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｓｅｖｅｎｄａｙｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ

ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｏｕｒｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

模型 风速 温度 湿度 压强 平均

ＮＷＰ ０．１３２４ ０．０６０２ ０．１１４７ ０．２４０１ ０．１３６８

ＮＮ ０．０８９２ ０．０４１４ ０．１０２７ ０．０１１９ ０．０６１３

ＶＮＮ ０．０９１０ ０．０４０６ ０．１２５０ ０．０１５１ ０．０６７９

图９　第１个预测日４项气象特征的的校正结果对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｆｏｕｒ
ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｄａｙ

　　由图 ９可知，原始 ＮＷＰ预测数据和实测气象
数据存在明显偏差，尤其对气压这一特征。ＮＷＰ数
据中给出的气压特征代表的是海平面气压，而实测

气象数据给出的气压特征代表的则是风电场本地

测量的空气气压，因而存在明显差别。要建立合理
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且鲁棒的风电功率模型，则应该采用风电场本地的

气压、温度、湿度及风速等配套特征。同时，各项气

象因素的误差随着预测时长呈增大趋势，这也说明

进行ＮＷＰ校正是必要的。
由表 ４可知，校正后的 ＮＷＰ指标相对原始

ＮＷＰ数据有明显的改善。通过对比发现，ＮＷＰ隐
式校正结果要比显式校正结果差一些。这是因为，

在网络的优化过程中，隐式校正结果对应的损失函

数只占总体损失函数的一部分，此外还有输出层的

损失函数值。即ＮＷＰ隐式校正是为了让隐含层神
经元在进行特征提取时能够捕捉到实测气象的特

征，并将二步预测法带来的显式校正误差优化减

弱，而不是为了得到精准的ＮＷＰ显式校正结果。
由图９可知，校正结果最好的为气温，因为气温

变化缓慢，且具有明显周期性；校正结果最差的是

压强，因为压强只能依赖海平面气压去进行预测，

而非本地实测气压。对所有气象特征而言，在一些

突变时段，显式校正结果仍然存在明显误差。可

见，ＮＷＰ显式校正也只能捕捉到实测气象的变化趋
势，无法准确跟随曲线的变化，这也是二步预测法

需要解决的问题。

４　结论

为解决传统ＮＷＰ显式校正算法对于提升风电
功率预测精度的不稳定性，文中首先分析了二步预

测法存在的问题并进行研究；随后提出基于多目标

协同训练的 ＮＷＰ隐式校正算法来提升风电功率预
测的准确性和鲁棒性。该方法通过端到端的训练

方式，在优化模型的同时完成了 ＮＷＰ隐式校正和
风电功率预测，并提升了预测精度。通过算例分析

得出如下结论：

（１）随着预测时长增加，预测精度下降，进行
ＮＷＰ校正可改善预测性能；

（２）基于多目标协同训练的 ＮＷＰ隐式校正算
法仅需１个网络、并提升了风电功率预测精度，效果
最为稳定，其短期及中长期的预测结果的 ＲＭＳＥ指
标、ＣＣ指标均最优。根据算例分析，文中提出的模
型相对于普通基于神经网络的预测模型平均优化

ＲＭＳＥ指标１．０２％、ＣＣ指标５．２１％。
此外，文中所提算法容易实现，在现有ＮＮ模型

基础上进行轻微修改便可应用，具有较强的可拓

展性。
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（１）：４７５９．
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（６）：６２７２．
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ＳＯＮＧＪｉａｋａｎｇ，ＰＥＮＧＹｏｎｇｇａｎｇ，ＣＡＩＨｏｎｇｄａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｆｓｈｏｒｔｔｅｒｍｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｍｕｌｔｉｌｏｃａｔｉｏｎ
ＮＷＰａｎｄｕｎｃａｎｏｎｉｃａｌｆｅａｔｕｒｅ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１８，４２（１０）：３２３４３２４２．

［７］孙荣富，张涛，和青，等．风电功率预测关键技术及应用综述
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２０２８．
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ＨＥＪｉａｎｗｅｉ，ＣＡＯＹｕｋｕｎ．Ｗｉｎｄｐｏｗｅｒｍｉｄｌｏｎｇｔｅｒｍｌｏａｄｆｏｒｅ
ｃａｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＬＳＴＭＲＦｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ，２０２０，
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ＬＩＵＦａｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｗｉｎｄｐｏｗｅｒｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉ
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