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风电中长期电量预测研究现状 
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摘 要：在高比例新能源场景下，大规模风电并网给电力系统供电充裕度、供需平衡等产生了更加显著影响，因

此风电的电量预测在业内受到了更多的关注。准确的风电中长期电量预测结果可以为风电并网后电网制订电源调

配计划、设备检修计划及中长期发电计划等提供重要依据。论文从基本理论、主要方法、难点及趋势等方面对目

前的风电中长期电量预测研究现状展开了综述。在明确电量预测基本概念、分类及适用问题的基础上，对中长期

电量预测方法进行了分类总结，针对基于历史电量数据的预测方法、基于历史资源再分析数据的预测方法、考虑

未来资源预报数据的预测方法以及多种数据的组合预测方法分别进行了分析。最后，梳理了目前中长期电量预测

技术发展的主要难题，展望了未来的可能突破方向。 
关键词：中长期电量预测；风电并网；资源再分析；资源气候态预报；高比例新能源 

 
Research Status of Mid-long Term Wind Power Generation Forecasting 

JIANG Jiandong1, SUN Shukai1,2, DONG Cun1,3, WANG Bo2, WANG Zheng2 
(1. College of Electrical Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450001, China; 2. State Key Laboratory of Operation and 

Control of Renewable Energy & Storage Systems, China Electric Power Research Institute, Beijing 100192, China;  

3. National Electric Power Dispatching and Control Center, Beijing 100031, China) 
 

Abstract：In the scenario of high proportion of new energy, large-scale wind power integration has a more significant 
impact on the power supply adequacy and supply-demand balance of the power system. Therefore, the power forecasting 
of wind power has received more attention and research in industry. The accurate mid-long term wind power generation 
forecasting results can provide an important basis for the grid to formulate the power allocation plan, equipment mainte-
nance plan and mid-long term generation plan after the wind power grid is connected. This paper reviews the current 
research status of mid-long term wind power generation forecasting from the basic theory, main methods, difficulties and 
trends. On the basis of clarifying the basic concept, classification and application of electricity forecasting, this paper 
classifies and summarizes the mid-long term electricity forecasting methods, and analyzes the prediction methods based 
on historical electricity data, prediction methods based on historical resource reanalysis data, prediction methods consid-
ering future resource forecasting data, and combination forecasting method of multi-data. Finally, the main difficulties in 
the development of mid-long term electricity forecasting technology are summarized, and the possible breakthrough di-
rection in the future is prospected. 
Key words：mid-long term electricity forecasting; wind power integration; reanalysis of resources; resource climate 
forecast; high proportion of new energy 

 

0 引言1 

在能源消耗与需求长期高速增长的情况下，以

化石能源为主导的传统能源结构带来了较为严重的

环境问题，可再生能源凭借其天然、清洁、储量巨
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大及可持续等特性，成为世界各国关注的焦点。近

年来，风能已成为最有潜力和前景的可再生能源之

一。据世界风能协会的统计，截至 2019 年底，全球

风电累计装机容量为 6.5 亿 kW，较 2001 年底增长

超过 26 倍，年均复合增长率为 20.12%[1]。而我国

的风电装机及发电量均居世界首位，截至 2019 年

底，风电累计装机 2.1 亿 kW，同比增长 14%，发

电量首次突破 4 000 亿 kWh，发展十分迅速[2]。与
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此同时，未来气候变化背景下风电的波动性、不确

定性以及反调峰特性给电力系统调度、运行和控制

等带来了巨大挑战[3]。 
预测技术可以有效降低风电带来的不确定性，

缓解系统的调峰压力，提高系统的稳定性。近年来，

短期风电预测取得了较大进展[4-6]，但日前、日内功

率预测无法支撑中长期发电计划的编制，风能优先

分配的优越性难以在中长期电量交易计划中得以体

现，电量考核计划难以完成，给电网、场站及售电

企业带来了较大的损失[7]。因此，为了满足电网运

行精细化管理的需求，保障电力系统电量平衡，在

宏观层面提高风电消纳能力，需要对风力发电量进

行中长期预测[8]。 
中长期电量预测的时间尺度变化范围较大，包

含周、旬、月、季度和年等不同时间尺度的电量预

测。相对于以发电功率为目标的短期风电预测，中

长期电量预测的研究较为不足，通过预测中长期风

电功率的时序波动信息实现电量预测的局限性较 
大[9]。目前，对于月度以上长期电量预测，主要考

虑电量与当地气候特征的强相关性，对资源或电量

进行统计分析，然后结合不同年份的年景、长期气

候预测数据等进行预测。而对于时间尺度较短的周

电量预测，主要是采用数值天气预报 (numerical 
weather prediction，NWP)数据和智能学习算法直接

预测[10-11]。在电力市场导向下，国外更关注风电中

长期发电量对电力价格影响的趋势，因此主要考虑

发电量的中长期变化趋势和相对变化率，对发电量

的定量预测需求较低，一般是基于气候预测结果和

智能学习算法建立电量预测模型进行趋势预测，但

目前中长期资源数据获取成本较高[12-14]。然而，我

国风电场投产年限相对较短，历史发电量数据少，

且资源观测数据空间分布稀疏，而在中长期发电计

划的驱动下需要以年电量及分解的月电量为预测目

标[15]。与短期预测相比，小样本数据的使用以及时

间间隔的选择是风电中长期电量预测必须要解决的

问题。目前，国内外主要从历史电量数据、历史资

源再分析数据以及资源预报数据这 3 种数据角度分

别进行中长期电量的预测建模。文献[16]采用历史

电量序列外推法进行中长期电量预测，取得了一定

的效果，但预测模型泛在能力有限。文献[17]基于

日风速统计数据进行长期风电发电量预测，验证了

采用最小绝对收缩和选择算子 (least absolute 
shrinkage and selection operator, LASSO)回归、k最

邻近分类算法(k-nearest neighbor，kNN)、XGBoost
算法、随机森林(random forest，RF)算法、支持向量

机回归(support vector regression，SVR)这 5 种机器

学习算法进行中长期发电量预测的可行性。文献[18]
基于历史资源再分析数据，研究了风力发电处于不

发电、高波动发电和恒定发电 3 种状态下的概率和

持续时间，揭示了电量与气候变化的关系。 
随着电力市场化改革的不断深化以及风电渗

透率的进一步提高，风电中长期电量预测的重要性

将进一步凸显。本文针对风电中长期电量预测相关

理论和方法的研究进展情况展开论述，在介绍风电

中长期电量预测基本概念的基础上，针对输入数据

的差异，梳理出了 4 种不同类型的中长期电量预测

方法，分析了各类方法的优缺点。最后，总结了目

前中长期电量预测存在的主要技术难题，并据此对

未来可行的技术发展方向进行了展望。 

1  风电中长期电量预测的基本理论 

1.1 电量预测的概念及分类 

不同于资源评估中对代表年(多年平均)输出电

量的预测，风电中长期电量预测是通过物理建模或

序列分析等统计方法实现未来月度、年度等较长时

间尺度下风电场可发电量的预测[19]。 
为了满足风电中长期不同应用场景的需求，同

时根据可应用数据的条件，可将风电中长期电量预

测从时间尺度、空间尺度、输入数据、预测对象及

预测模型等维度划分为如图 1 所示的类别。 
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图 1  风电中长期电量预测方法 

Fig.1  Mid-long term wind power generation  

forecasting methods 
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风电中长期电量预测从时间尺度上，可分为中

期预测和长期预测。其中，中期预测指时间尺度为

周或月的预测，主要用于中期发电调度及检修计划

的滚动调整，以规避大风期开展相关检修；长期预

测指时间尺度在年及以上的预测，主要用于年度发

电计划编制或中长期电量交易等[20]。 
从空间尺度上，风电中长期电量预测可分为单

风场预测和区域风场预测。其中，单风电场预测指

面向风电场总发电量的预测；区域风电场预测指面

向区域风电总发电量的预测，主要利用区域气象信

息进行预测。由于空间平滑效应的存在，区域发电

量预测精度一般高于单风电场预测精度[21]。另外，

通过场站和区域的预测可以测算出区域不同边界条

件下风能的消纳情况，进而获取风电消纳的最优边

界条件，在保证最大程度就地消纳的背景下，促进

跨区域、长周期电力交易的有效实施。 
从预测对象上，可分为面向资源数据的间接预

测和面向电量数据的直接预测。前者首先预测出风

能资源参量，之后根据资源–电量对应关系计算出相

应的电量结果；而面向电量数据的直接预测则是通

过序列推导或智能学习模型等统计方法，基于历史

电量数据进行建模训练，实现风电场未来发电量的

预测。 
从模型搭建角度分类，风电中长期电量预测一

般分为物理方法和统计方法 2 大类。其中，统计方

法又包括序列推导、灰度模型及智能学习算法等，

相关文献对此进行了详细阐述[22-24]，基于此，表 1
总结了常用中长期电量预测模型的优缺点及应用场

景。本文主要从输入数据维度方面对中长期电量预

测方法进行总结，风电中长期电量预测方法根据输

入数据的不同，可分为基于历史电量数据、历史资

源再分析数据、未来资源预报数据以及多种数据组

合的预测方法。 
1.2 电量预测的数据及其预处理 

中长期电量预测可使用的输入数据包括历史

电量数据、历史资源再分析数据、历史资源观测数

据、NWP 数据及气候态预报数据等。这些数据序列

需要结合数据统计分析方法进行处理，以满足电量

预测模型的输入要求。输出数据根据预测对象的不

同存在差异，间接预测的输出为风能资源参量，直

接预测的输出为电量。当电量数据受到弃风限电等

因素影响时，为了规避数据质量对预测模型性能的

影响，应采用理论功率还原等方法对限电信息进行

恢复[25]。同时为了避免风电场扩容等因素对电量预

测的影响，可对电量数据进行归一化处理，即以利

用小时数作为电量预测结果输出的数据[26]。 
另外，当输入数据包含资源数据时，需要归一

化量纲，以提高模型的训练速度及性能。同时，为

了提高模型对局部的最优映射能力，需进行特殊处

理，比较常见的方法有小波变换[27]、因子分析[28]

及聚类算法[29]等。这些方法是通过对初始数据预处

理将不同性质的序列分解开来，或者通过构建特征

挖掘模型，实现不同特征数据集的筛选，再进行差

异化建模和预测，从而有效提升预测模型性能[30]。

文献[31]利用粗糙集理论分析出影响月平均风速预

测的主要因素，预测精度的提升说明正确处理相关 

表 1  中长期不同预测模型的性能比较 

Table 1  Performance comparison of different mid-long term forecasting models 

预测模型 模型输入 主要方法 优缺点 适用情景 

物理模型 NWP/气候态预报数据 物理方法 
无需大量历史数据，但预测模型的

鲁棒性较差 
适用于新建风电场或电量数

据长度不足 1 a 的场站 

序列分析模型 资源再分析数据/电量数据 
卡尔曼滤波、3 次指数平滑、

灰度模型等 

模型简易，工程应用具有较好的普

适性，但在特殊气候环境下性能会

明显降低 

适用于储备大量历史电量数

据或历史观测风速数据的 
场站 

智能学习模型 
NWP/气候态预报数据、 

电量数据 
神经网络、支持向量机、 

深度学习等 

需要大量数据的学习和训练来建

立相关性较弱的中长期映射关系，

预测结果在具体时刻下的误差较

大，但中长期变化趋势预测效果 
较好 

适用于中长期资源与电量相

关性较高的场站 

组合模型 
NWP、资源再分析数据、电量 

数据、气候态预报数据 
熵权值、协方差等 

数据量较大，模型复杂，但可以针

对不同场站的多种预测结果进行

优化 

适用于单一模型预测误差较

大，且多种模型预测误差存

在一定互补特性的场站 
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因素的影响是提升中长期预测精度的有效途径。文

献[32]使用 Copula 函数的非线性相关和趋势性相关

的关联程度，提取了影响风电发电量的关键气象因

子，与传统相关性分析方法不同，该方法可以有效

克服奇异性，从而有效提高预测模型的性能。考虑

到中长期电量预测数据样本的有限性，文献[33]和
文献[34]分别使用插值技术和数据集扩充技术增加

训练数据集，在区域性中长期电量预测中都取得了

较好效果。文献[35]使用 H–P 滤波(Hodrick Prescott 
filter，HPF)技术将月电量分解为趋势性数据和季节

性数据，降低了噪音干扰，提高了预测精度。 
1.3 电量预测的两类建模对象 

与国外相比，国内对中长期发电量预测的需求

较大，目前主要有两种技术路线，分别基于两类资

源数据。根据建模过程中是否使用风速的直接预测

结果，电量预测可分为：基于资源中长期预报结果

的电量预测方法和基于历史资源再分析结果的电量

预测方法。前者在建模中直接利用资源中长期预报

结果建立资源与电量的映射模型；后者根据历史资

源再分析结果，提取风速分布特征，预测未来风速

分布参数，然后基于未来风速统计结果的分布函数

f(v)和风电场实际功率曲线 p(v)构建电量预测结果，

如式(1)所示。 

 
max

min

( ) ( )d
v

v
W T f v p v v= ∫  (1) 

式中：W 为发电量；T 为周期内的小时数；v 为再

分析风速；vmax、vmin分别为风速的最大值、最小值。 

2  风电中长期电量预测方法分析 

基础数据条件的不同导致建模方法的变化。风

电中长期电量预测建模方法根据输入数据的差异可

分为：基于历史电量数据的建模方法、基于历史资

源再分析数据的建模方法、考虑未来资源预测数据

的建模方法和多种数据的组合建模方法。本章针对

4 种类别的预测建模方法分别进行介绍。 
2.1  基于历史电量数据的预测方法 

历史电量数据获取较为方便，因此在传统预测

方法中最为常见。传统的基于历史电量数据的预测

方法主要采用自回归滑动平均(autoregressive inte-
grated moving average, ARIMA)模型[36]、指数平滑 
法[37]及灰度模型(grey model，GM)[38]等序列推导方

法挖掘历史电量的波动特性，进而实现月度电量的

预测。序列推导方法一般是利用相同月份风能变化

小的特点进行月电量周期预报，而在对年电量进行

拟合时，常需要结合历史观测风速数据对历史年电

量进行模拟，然后再利用序列推导的方法进行回归。

由于序列推导方法均利用线性回归的原理，使得不

同方法间的精度相差较小。其中，灰度模型凭借其

输入数据少、结构简单的优势被广泛应用于中长期

电量预测中。文献[39]在搭建传统灰度模型的基础

上，对原始数据和背景值进行了处理和改造，并在

西北风电电量预测中取得了较好效果。文献[40]加
入了新陈代谢功能，实现了模型输入数据的更新，

提高了模型的预测精度。而风能资源每年整体遵循

冬春季风能较大、夏秋季风能较小的规律，呈现出

较强的季节周期特性。文献[41]利用上述特征，借

鉴长期负荷预测的技术方案，采用季节性自回归移

动平均 (seasonal autoregressive integrated moving 
average, SARIMA)模型对风电场月发电量数据进行

拟合，达到了较好的预测效果。 
随着智能学习算法的发展，考虑到线性回归方

法对非线性风电发电量序列拟合的局限性，一些研

究将 SVR[42]、长短时记忆网络(long short -term 
memory，LSTM)[43]及核密度估计[44]等非线性学习

方法应用到电量时序预测中。文献[45]使用 LSTM
和 RF 算法搭建了中期风电预测模型，在突变的天

气状况下获得了较好的预测性能。 
上述基于历史电量数据的预测建模方法相对

简单，可达到一定的预测精度，在实际工程中的应

用也较多，但易受实际发电量数据质量的影响，对

有效数据长度要求也较高。针对历史电量序列特征

挖掘预测方法存在局限性的问题，基于历史资源再

分析数据的预测方法开始得到关注。 
2.2  基于历史资源再分析数据的预测方法 

历史资源再分析数据是基于历史观测数据和

背景场数据，利用气象数值再分析模式对历史长时

间(数月至数十年)气象参量进行的精细化模拟结果

数据[46-47]。基于历史资源再分析数据的预测方法作

为近年中长期发电量预测技术核心突破点，在一定

程度上解决了基于历史电量数据预测方法的数据长

度及质量制约问题，但该方法增加了资源与电量的

转化环节，其核心技术点是基于历史资源再分析数

据，提取资源分布参量，在此基础上，采用自回归

滑动平均[48]、卡尔曼滤波[49]等时间序列推导方法挖

掘历史资源分布参量的变化特性，获得未来中长期

尺度下的资源分布参量预测结果；然后，根据未来
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资源的分布情况，结合资源–电量转化模型生成年、

月电量结果。卡尔曼滤波方法根据建立的系统方程

和观测方程对需要处理的信号做出满足最小均方误

差的估计，所以在精度上优于 ARMA 模型，但目

前其数据引入维度的确定较为困难。 
中长期电量不关注小尺度序列特性，因此常将

历史资源再分析数据转化为统计特征的威布尔分布

参数[50]，电量预测结果以威布尔参数作为预测目

标，最后通过威布尔参数与电量的转化公式实现中

长期电量预测。基于历史资源再分析数据的中长期

电量预测原理如图 2 所示。文献[51]考虑了不同时

间间隔及不同方法对威布尔分布参数估计效果的影

响，最后将风电功率曲线与基于威布尔参数的概率

分布预测结果结合，计算出未来一段时间的估计电

量值。文献[26]基于历史资源再分析数据，利用卡

尔曼滤波法对历年同月威布尔参数进行预测，所建

立的中长期电量预测模型实现了风电场月、季及年

等不同时间尺度的电量预测，具有一定的工程适用

性，对该领域研究具有重要参考价值。 
综上，基于历史资源再分析数据的方法其数据

集较为充裕，可以充分利用资源的年度发电量稳定

性规律、月度电量季节性周期规律及其年际变化规

律，但该方法计算量较大、数据模式单一，数学模

型本身也存在误差，从而导致预测精度仍存在提升

的空间。另外，基于历史资源再分析数据的预测方

法也未能有效解决时间变化中的差异性问题。因此

随着气候态预报前沿技术的发展，引入未来资源预

报数据，挖掘未来资源信息与发电量之间的相关关

系，考虑未来资源预报数据的预测方法成为目前提

高中长期电量预测的重要方向。 
2.3  考虑未来资源预报数据的预测方法 

未来资源预报数据是基于高分辨气候预报模式

或长尺度数值天气预报，对全球或者地区在未来较长

时间(数天至数年)下的资源进行预测的数据[52-53]。

NWP 是利用物理信息和拓扑结构来预测未来风资

源信息，目前最长仅在 10 d 左右。气候模式可以获

取更长时间尺度的资源预报结果，主要包括统计动

力模式、辐射对流模式、大气环流模式、能量平衡

模式以及陆面过程等。其中，美国国家大气研究中

心(national center for atmospheric research，NCAR)
开发的区域气候模式 (regional climate model，
RegCM)就属于一种网格化的大气环流模式，在气

象预测方面的应用较为广泛[54]。此外，意大利国际 

历史30年资
源数据

场站历史发
电数据

未来12个月气
候特征参量

统计学算法

回归分析
时间序列分析 场站未来12个

月发电量
场站历史检
修、故障、装
机变化等信息

数学模型  

图 2  基于历史资源再分析数据的预测方法 

Fig.2  Prediction method based on reanalysis data of  

historical resources 

 
理论物理中心开发的区域气候模式(regional climate 
model-national climate center，RegCM-NCC)，西北

太平洋国家实验室开发的区域气候模式 (pacific 
northwest national laboratory-regional climate model，
PNNL-RCM)及中国科学院大气物理所开发的区域

环境系统集成模式(regional integrated environment 
modeling system，RIEMS)等，也可提供一定准确度

的气候态预测结果[26]。由气候模式计算获得的气候

态预报数据可提供气象要素在月、季、年等时间尺

度下的变化趋势信息，将该数据有效进行应用是提

高中长期电量预测精度的重要思路。 
考虑未来资源预报数据的预测方法主要通过

物理方法或统计方法搭建未来资源要素和发电量之

间的映射模型，进而得到中长期电量预测结果。其

中，物理方法主要是利用气象地理数据通过求解大

气数理方程组，利用理论功率曲线得到未来一段时

间的功率序列，并积分得到发电量[55]。通过此方法

可以更清晰地发现资源的变化对发电量的影响机

理。但其影响因素较多，计算成本很大，初始信息

的微小误差也可能导致严重的系统误差，因此鲁棒

性较差，但对历史数据量的依赖性不高，普适性较

好。文献[56]在物理模型构建的基础上加入数据驱

动模型进行误差修正，提前 3 个月预测发电量。文

献[57]提出的深度神经网络模型提高了中长期风速

预测的精度。 
历史发电数据是把握规律的重要信息。与物理

方法不同，统计方法需要通过历史数据分析模型来

挖掘资源预报数据与发电量之间的映射关系，主要

包括人工神经网络 (artificial neural network ，

ANN)[58]、极限学习模型(extreme learning machine，
ELM)[59]、SVR[60]和高斯过程回归(gaussian process 
regression，GPR)[61]等。其中，基于资源预报的中长

期电量预测常规的统计建模流程如图 3 所示。 

历史 30 a 资

源数据 
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图 3  基于资源预报的中长期预测建模流程 

Fig.3  Modeling flow of mid-long term forecasting based on 

resource forecasting 

 

一般思路认为，天气是一个混沌系统，超过 2
周后，气候态预报结果就无法确切追踪具体时刻的

天气现象，但仍可以较为准确地把握各类气象要素

的统计特征。所以，结合数据统计分析方法，对未

来一定时间间隔风电发电量进行拟合，可以在一定

程度上提高中长期电量预测的精度。ANN 能够构建

气候态预报结果参量与中长期电量之间的高维非线

性映射关系，实现基于气候态预报结果的中长期电

量预测，但模型存在泛化能力有限、收敛速度慢等

不足。SVR 是支持向量机中较常应用的方法，可以

通过构建非线性模型，将低维输入变量映射到高维

空间，使得最优超平面距离所有样本点的总偏差最

小，适用于小数据样本，较 ANN 具有更好的泛化

能力；且在文献[17]所提的众多统计学习方法中，

SVR 是利用日风速统计数据进行日电量拟合的最

优算法。中长期预测对模型的要求更高，所以可以

采用模型参数优化和数据预处理的方法来促进原始

数据更好地适应模型结构。文献[62]利用人工鱼群

算法(artificial fish swarm algorithm，AFSA)对 ELM
进行优化，在年发电量预测效果上有极大改善。GPR
模型在中长期预测中表现出了一定的优越性，文献

[63]使用 Copula 函数分解时间序列后应用于 GPR
模型，研究结果表明所提方法在适应季节变化和风

速不确定性方面有较大改善，大幅度提高了年发电

量的预测精度。文献[64]利用 NWP 数据，依据测量

–关联–预测方法，得到目标点的风速，继而利用风

速–功率转化曲线和扭曲的 GPR 预测得到了发电

量。针对新数据的重点利用有助于寻找风电的时变

特征，进而适应电量预测[65]。文献[66]考虑到现有

气候态模式预报结果只具备低空高精度预报能力，

利用统计学习方法，将 10 m 日风能统计数据外推

到 50 m 轮毂高度来间接预测未来一年的发电量，

但实验表明，由于折算过程存在误差，因此使用较

长时间间隔和高度的外推法会导致预测模型的精度

显著降低。 
总之，随着气候态预报数据质量的提高，分析

各风能资源参量与中长期电量的相关性，建立并优

化气候–电量映射模型，可以让中长期发电量预测更

加精准。虽然智能学习算法在数据处理方面有较大

优势，但该算法需要大量的历史电量训练数据。 
2.4 多种数据的组合预测方法 

对于时间尺度较长的电量预测，单一的输入数

据和方法精度提升有限，而综合多种数据和方法的

自适应组合，可以实现中长期预测结果的优化。其

中，针对不同数据，采用物理模型和统计模型的混

合预测可以丰富输入信息，提高模型的泛在能 
力[67-68]。目前用到的中长期多种数据组合建模预测

思想主要有以下 4 种，这几种组合方法结构示意图

如图 4 所示。 
1）将原始数据分解成数个子序列，分别建立

预测模型的组合。 
2）利用原始资源数据对历史电量数据进行融

合扩充，再利用预测模型进行预测的组合。 
3）根据原始数据的不同特征，使用不同方法

进行预测，最后得到融合多种预测数据的中长期电

量结果。 
4）基于资源数据和电量数据利用数据处理算

法对预测模型的输入进行优化组合。 
风电场中长期电量数据不具有递增或递减趋

势，文献[41]依据季节周期性特点将风电场发电量

时间序列分解为 3 种不同属性的子序列进行单独建

模，达到了较好的预测效果。文献[69]在对资源数

据融合得到历史年份发电量数据的基础上，分别建

立了基于电量时间序列的灰度模型和基于关键气象

要素的神经网络预测模型，最后通过线性加权方法

对 2 种模型进行组合，在一定程度上降低了发电量

数据长度对中长期发电量的影响。文献[70]使用熵

值法对风电中长期可发电量进行权重组合预测，结

果表明相比于单一 GM(1,1)模型和 3 次指数平滑模

型得到的月度电量预测值，该方法可以更好地满足

工程应用的需求；同时，对于数据量较少的中长期

电量预测，该方法预测结果还可以借助马尔可夫链
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方法予以修正，且精度有明显改善。该方法的优势

是利用了时间序列预测过程中的误差统计建立组合

模型，避免了组合建模时数据量不足的问题。但仅

利用历史电量序列外推的方法，其泛在能力存在缺

陷。为了对数据集进行扩充，文献[34]根据风能所

具有的较强季节特性和短时平滑变化特征，提出了

风电月度发电量数据扩充技术，并基于扩展后的数

据，提出了基于 Kdtree 单元匹配、数据扩充、时间

序列 3 种预测算法的熵权值组合预测方法，所提出

的数据扩充技术和组合预测方法为风电中长期月度

电量预测提供了一种可行的解决思路。 
资源数据与电量数据的组合方法，同时考虑了

电量序列本身的趋势性和气候因素的影响，结合数

据处理算法可以取得较好的效果。文献[71]指出，

历史和当前的气象状态共同决定了未来的大气运动

趋势，所以可结合历史电量数据和历史气象数据对

未来数值进行预测。文献[72]分析发现，风电出力

与光伏出力具有一定的关联性，将历史风电、光伏

资源观测数据和历史月电量数据共同作为输入，提

出了一种基于 Copula 函数和 LSTM 模型的中长期

风电和光伏发电量联合预测方法，有效提高了未来

一年月电量的预测精度。文献[73]对 NWP 的不同气

象变量进行数据结构分析，建立了适应性模型，并

在此基础上采用线性和非线性机制对不同预测结果

进行组合，研究结果表明非线性组合方法在中长期

风电出力预测中仍具有有效性。 
多种数据的组合预测方法虽涉及数据较多，模

型计算复杂，但其在处理不同问题方面具有较好的

普适性，是未来研究的主要趋势。 

3  风电中长期电量预测的难题 

3.1 发电量序列的长度和质量有限 

我国风电大规模开发主要从 2010 年开始，到

目前的电量数据积累长度大部分在 10 a 左右，而气

象领域认为气候变化特征的分析周期在 30 a 左右，

因此数据长度的不足制约了中长期电量预测模型的

训练与优化，导致预测精度一直难以提高。另外，

实际发电量数据由采集的实际功率数据间接得到，

实际功率数据在采集、传输、存储等过程中不可避

免地存在缺数、死数、重数等问题，加之弃风限电

等因素的影响，使得发电量序列存在失真等问题，

进一步增大了电量预测的难度。图 5 为西北某风电

场 2017—2018 年限电对月发电量序列影响效果的 

 

图 4  4 种常用风电中长期多种数据的组合预测方法 

Fig.4  Combination forecasting method of four kinds of com-

mon mid-long term multi-data of wind power 

 

 

图 5  理论与实际发电量序列对比 

Fig.5  Comparison of theoretical and practical  

generation series 

 

对比，可以看出实际发电量序列存在失真问题。 
3.2 资源预报数据的处理问题 

由于中长期气候预测的准确性及数据成本等

问题，针对气候预测信息在中长期电量预测中的应

用研究较少。但根据中长期的资源预报数据能有效

挖掘出不同年景的气候特征，从而提高风电中长期

电量预测模型的泛在能力。对于应用到风电中长期

电量预测中的气候态预报数据，需要实现高分辨率

预测未来一整年的气候变化，其数据获取成本较高，

而基于以往的技术缺陷，数据准确度及分辨率难以

保证。而且，中长期电量预测是一种较长时间的统

计数据结果预测，需要考虑的因素更多，如影响因

子的筛选、时间间隔的选择等都会带来很大的误差

干扰。这些因素都造成了资源预报数据在中长期电

量预测中的应用难度增大。 



416 高电压技术 2022, 48(2) 

3.3 周期规律中存在的差异性问题 

目前资源再分析数据的有效利用是中长期电

量预测技术的核心突破，季节周期性是该方法的理

论支撑。图 6 为沿海某风电场 2014 年—2019 年月

度利用小时数序列。可以看出，在不同年份，月度

利用小时数具有相似的波动趋势，但每年在季节周

期影响下的波动幅度也存在着明显差异，导致年度

个别月电量过度偏离平均水平，历年同月电量的概

率分布出现偏尾现象，不具备时间序列建模的正态

性，从而使得预测精度提升困难。所以，中长期电

量在具备可预测性的同时，其周期规律中的差异性

问题也给预测带来了较大的难度。 
3.4 模型优化过程中的局限性  

目前中长期电量预测大部分还是基于统计方

法建模的，但灰色模型等传统模型智能自学能力较

差，预测时无法兼顾各训练样本，会严重影响预测

准确性；且在建模过程中多基于长时间间隔建模，

造成序列间的波动性更大，数据自回归可靠性变差。

另外，鉴于风能发电本身的复杂性和不确定性，很

难用一种或几种方法将各种影响因子及其内在规律

进行有效处理和深入探究，但大部分场站数据量不

足以搭建基于智能算法的组合模型，从而使得提高

风电电量预测准确性受到一定的限制。 

4  结论及展望 

中长期电量预测在编制中长期发电计划、提高

新能源消纳以及保障电力系统电量平衡等方面具有

重要作用。本文聚焦风电中长期电量预测的研究现

状，从输入数据维度出发，分别针对历史电量数据、

历史资源再分析数据、未来资源预报数据及多种数

据混合等的不同预测方法，进行了优势与局限分析。

研究发现，面对电量预测中的众多难题和目前的研

究成果，还有一些方面有待继续研究，具体如下： 
1）为了更好地利用资源与中长期电量的相关

性来提高电量预测的精度，需要增加大气科学与电

力科学的交叉融合，有效利用气候模式预报的前沿

技术，提高气候预测信息在风电中长期电量预测领

域的应用价值。同时，增加数据的采集能力，完善

输入因子，提高统计学方法在选取时间间隔时的合

理性，从而降低较长时间间隔下气候态预报数据集

信息的丢失。 
2）面对复杂性更高、相关性更弱的风电中长

期电量预测，要求模型的容错映射能力更强，条件 

 

图 6  2014 年—2019 年月度利用小时数序列 

Fig.6  Monthly utilization hours series from 2014 to 2019 

区分度更敏感。例如，谷歌开发的人工智能技术在

风电短期预测中的应用、人工智能与气候数值模式

的结合等方面都取得较好效果。所以，有必要搭建

高效率模型，以使人工智能技术未来在电量预测领

域发挥更好的优势。 
3）合理处理风资源特性信息，基于风能资源

数据对不同的风能特征进行分类或对电量数据序列

进行分解，建立适应性模型，降低噪音干扰，可以

提高模型的预报能力。而完善多预测结果的自适应

融合技术，综合多种预测模型结果优化中长期电量

预测技术，是未来的重点研究方向。 
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