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摘 要：为提升超短期风电功率预测精度，提出一种数据-物理混合驱动的超短期风电功率预测方法。首先，构建

一种融合双向门控循环单元的残差网络结构，将其在测试集的预测结果作为预测模板。然后，根据风速-风电转换

特性，基于多项式-线性回归模型拟合风电场风速-功率曲线，在风速高波动时点，以物理机理透明的风速-功率曲

线进行预测。最后，根据风速波动阈值建立不同模型之间的动态切换机制，按切换的时点修改模板预测值，对于

修正风速小于切入风速的时点，将预测值置零。在吉林省某装机容量为 400.5 MW 的风电场提供的数据上进行仿

真实验得到，测试集第 16 步预测的平均归一化均方根误差为 0.158 9，全部切换中有利切换占比达到 90.86%，验

证了提出的超短期风电功率预测模型的有效性和适用性。 
关键词：风电场；超短期预测；数据物理混合驱动；切换机制；波动阈值；深度残差网络 
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Abstract：To improve the accuracy of ultrashort-term wind power prediction, a data-physical hybrid-driven ultra-
short-term wind power prediction method is proposed. First, the ultrashort-term WPP model with bidirectional recurrent 
residual net-work is constructed, and the prediction results in the test set are used as the prediction template. Then, a pol-
ynomial-linear regression model is utilized to fit the wind speed-power curve of the wind farm, and the wind-power curve 
(WPC) is used to predict at the high fluctuation points. Finally, a dynamic switching mechanism between different models 
is established according to the wind speed fluctuation threshold, the template prediction value is modified according to the 
switching time point, and the prediction value is set to zero for the samples that the corrected wind speed is less than the 
cut-in wind speed. Experimental validation is carried out with data provided by a wind farm with an installed capacity of 
400.5 MW in Jilin province of China, the average normalized root mean square error predicted in step 16 of the test set is 
0.158 9, and the favorable switchover accounts for 90.86% of all the switches, which verify the validity and applicability 
of the proposed ultra-short- term wind power prediction model. 
Key words：wind farm; ultra-short-term forecasting; data-physical hybrid driven; switching mechanism; fluctuation 
threshold; deep residual network 

 

0 引言1 

随着“双碳”目标的提出，构建新型电力系统

正如火如荼地进行。以风电为代表的新能源被大规

——————— 
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模开发利用，加速了可再生能源逐步取代传统能源

的步伐。根据国家能源局提供的数据，2021 年我国

风电机组累计装机容量达到 328.5 GW，占全球累计

装机总量的 39.2%，增速同比增长 16.7%，快于全

球其他发达国家。风电的间歇性、随机性和不确定

性给电力系统的调峰、调频以及电网调度决策带来

了诸多不利因素[1-3]。此外，风电高装机容量和高消
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纳之间的矛盾凸显，促进我国风电消纳仍然任重而 
道远。 

风电功率预测诞生的契机是平衡电力供应和

负荷需求，降低风电的波动性对电网的不利影响[4]。

按照预测的时间尺度，分为中长期预测、短期预测

及超短期预测。其中，超短期预测提供未来 4 h 内

的风电功率预报序列，对调度侧安排备用容量及制

定实时调度计划意义重大，本文重点对这一预测技

术展开研究。按照预测方法，超短期风电功率预测

可分为统计学习方法及物理预测方法[5-6]。 
物理方法通过求解高维的非线性方程组得到

风力发电机轮毂高度的风速、风向等信息，再根据

风机的功率曲线计算得到风机的输出功率。这类方

法能够较好地反映大气运动的本质，物理机理清晰

且无需累计大量历史数据，比较适合在建风电场的

功率预测[7]。由于风电场的特殊地理环境以及某些

物理现象(如尾流效应、地转风等)通常难以精确描

述，所以物理方法的预测精度在很大程度上依赖于

模型和参数的选择[8]。 
统计学习方法是对风资源/风电功率的外在变

化规律进行统计推断的过程。与从内部物理规律刻

画天气系统演变的动力学方法相比，统计学方法是

基于研究对象的量测信息(即样本)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

展的趋势[9]。近年来，神经网络算法[10-11]、核函数

法(含支持向量机)[12]和回归方法等人工智能算法因

非线性描述能力强、容错性能高、稳定性好等方面

的优势，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，极大程度地丰富了统

计学习方法在风电功率预测领域的应用范围[13-14]。 
以统计模型为基元的组合预测模式被证明能

够有效提升超短期风电功率预测精度，在此背景下

不同的组合模式被广泛提出。如文献[15-16]提出功

率序列分解-单独建模-群智能优化参数-预测结果重

构的预测模式，通过降低效率换取预测精度的提升。

文献[17-18]提出残差预测-误差修正的组合预测模

式，在一定程度上减小了预测误差。此外，还有将

多个预测器的预测结果加权组合的预测模式，等权

重法[19]、熵值法[20]及贝叶斯法[21]等算法被用于确定

权重组合，此类方法的精细化程度较高，但是权重

的设定难以达到最优状态，尤其是时变权重难以自

适应确定。尽管当前组合预测模型在一定程度上提

升了预测精度，并被用于工程实践。但是针对不同

波动时点区别建模的组合预测模式尚未开展充分的

研究，特别是由于人工智能算法采用“mse”进行

损失评估，模型训练阶段存在“偷懒”行为，将输

入中最后一个步长的数据经过一定的平均化行为，

映射成对应的输出，时滞性的存在使得低出力时点

预测值偏高。此外，对于人工智能算法，时间序列

在高波动时点的可预测性也是制约预测精度的主要

原因。 
本文的目的是建立一种数据-物理混合驱动的

超短期风电功率预测模式，通过构建人工智能模型，

建立多元气象及历史功率输入和预测时段功率输出

之间的映射关系。在风速突变时点引入风速-功率曲

线的预测功率，对人工智能模型的预测结果进行修

改。对于风速低于切入风速的时点，将预测功率置

零。具体研究内容如下： 
1）在残差网络中融入双向门控循环单元，综

合双向门控循环单元对于时间序列特征提取以及残

差网络在解决网络退化和过拟合方面的优势，建立

数据驱动的超短期风电功率预测模型(data driven 
model, DDM)，将其预测结果作为模板。 

2）在大量历史风速-功率数据的基础上，基于

多项式-线性回归算法拟合风速-功率曲线，建立反

映风电场实际风速-功率转变特性的物理驱动模型

(physical drive model, PDM)。通过深度双向循环残

差神经网络对未来 4 h 内的数值天气预报(numerical 
weather prediction, NWP)进行修正，修正风速经风

速-功率曲线转换为预测功率。 
3）在验证集上设定风速突变阈值，进一步建

立 DDM 和 PDM 之间的切换触发机制，将风速低

于切入风速点的预测功率置零，重构并输出预测功

率曲线。对吉林某装机容量为 400.5 MW 的风电场

提供的数据进行模拟实验，以验证所提出模型的有

效性和适用性。 

1  超短期风电功率预测建模 

1.1 数据驱动模型构建 

1.1.1 残差网络 
残差网络是深度学习框架中的一种新型网络

结构，该网络被发明的动机是解决随着网络深度增

加随之而来的网络退化及过拟合问题。与减少数据

规模、池化结构以及 dropout 策略相比，残差网络

结构解决该问题的优势是方便灵活，不受数据规模

干扰，同时保持了模型训练过程中的数据流，增强
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了网络对价值信息的保护能力[22-23]。 
残差块结构如图 1 所示，对于时间序列预测任

务，经典残差块的网络层由一维卷积神经网络

(one-dimensional convolutional neural network, 
1D-CNN)和激活函数(多为线性整流单元，rectified 
linear unit, ReLU)组成，残差学习的思想是在网络中

提供层间的连接捷径，对于一个深度为 L 的网络，

输入输出映射表示如式(1)所示。 
 ( ) ( )H x f x′ ′=  (1) 
式中： ( )H x′ 为堆叠层的期望映射； ( )f ⋅ 为网络层的

映射函数； x′为堆叠层 1L− 的输出。对于残差网络

结构，第 L 个堆叠层的映射如式(2)所示。 
 ( ) ( )H x f x x′ ′ ′= +  (2) 

输入中加入 x′意味着残差学习可以看作是前

馈网络，而传统的深度神经网络(deep neural network, 
DNN)只是 x′和 LH 之间的表达式。因此，整个网络

的目标是减少 LH x′− 。残差网络的最终输出表示为

1 1 2 1( ) ( ) ( )L L L Lf H f H f x x− − − ′ ′+ + + +… ，而卷积神经网络的

输出为 1( ( ( ( ))))L Lf f f x− ′… ，表明残差网络可以在训

练过程中保持输入流。 
1.1.2 网络结构改进 

为了增强网络对于时序特征的提取能力，在残

差网络中融入了双向门控循环单元(bi-directional 
gated recurrent neural, Bi_GRU)。Bi_GRU 在输入数

据的时间维度以顺序和逆序依次进行特征提取，并

将每个 GRU 的输出拼接成为最终的输出层。使得

各时间步的输出节点都包含输入序列在当前时刻过

去和未来的上下文信息，从而增强网络对时间数据

的特征提取能力，其中双向循环神经网络及 GRU
的原理可参考文献[23-24]。本文改进的网络结构基

本块如图 2 所示，其中网络的核心部分由若干个基

本块堆叠而成，每个基本块接受上一基本块的输入

并提供下一基本块的输出，同一标号的输入输出接

口相连接。CONCAT 代表 Tensorflow 框架下的张量

融合操作，每一次特征处理后的结果在网络中进行

全连接并输入到下一基本块，保证数据在层间传递

时不损失关键特征。 
为提升训练阶段模型对数据关键特征的动态提

取能力，在输入数据张量的时间和空间通道融入注意

力机制。设输入数据包含 m 个特征，对于输入时间步

t ，其空间特征的注意力权重向量计算如式(3)所示。 
 ( )t txσ= +e ee W b  (3) 
式中： te 代表各个特征的注意力权重向量； eW 为权 

 

图 1  残差块结构 

Fig.1  Structure of residual block  

 

 

图 2  网络基本块 

Fig.2  Network base block 

 

重矩阵； eb 代表注意力权重向量的偏置向量； ( )σ ·

代表 Sigmoid 激活函数。 
采用 Softmax 函数对 te 进行归一化，得到各特 

征的归一化注意力权重矩阵 1 2[ , , , ]t t t
t mα α α= …α ，对于

第 k 个特征， {1,2, , }k m∈ … ，其注意力权值计算如

式(4)所示。 
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根据注意力权重计算方法，得到输入特征向量

tx 的加权特征向量 t′x 。经空间注意力融合后的张量

矩阵，经过一个长短期记忆网络(long short term 
memory, LSTM)层并融入时间注意力权重模块，将

最终时空注意力融合张量矩阵输入到第 1 个基本

块，设输入时间序列的步长为 j ，其时间注意力权

重 tβ 如式(5)所示。 
 ReLU d d( )t tF= +W h bβ  (5) 
式中： 1 2[ , , , ]t t t

t jβ β β= …β ； dW 为神经网络权重矩阵；

db 为时间注意力权重的偏置向量； ReLU ( )F · 表示线性
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整流单元(rectified linear unit, ReLU)激活函数。 
采用 Softmax 函数对 tβ 进行归一化，得到归一

化注意力权重矩阵 1 2[ , , , ]t t t
t jε ε ε=ε … ，将各时刻的注

意力权重和隐含层神经元状态 th 进行加权，得到时

序信息状态 t′h ，如式(6)、(7)所示。 

 
1

exp( )t
t

j
t
l

l

τ
τ

βε
β

=

=

∑  (6) 

 
1

j
t t

t t t hτ τ
τ

ε
=

′ = ⊗ =∑h hε  (7) 

式中：⊗代表矩阵乘积。 
基于改进的网络结构构建预测器，训练得到数

据驱动超短期风电功率预测模型，预测模式如图 3
所示。与传统滚动预测的输出模式不同，DDM 由

多任务学习机制进行输出，一次性输出未来 4 h 预

测功率序列。输入特征矩阵描述如下，由历史功率

和预测时段对应数值天气预报提供的气象属性混合

输入。设起报时刻为 t，历史功率数据由 t 时刻及历

史 15 个连续的时点构成的长度为 16 的向量构成，

气象特征由 t+1 时刻及后续 15 个点构成的长为 16
的向量构成。经构建的人工智能模型进行映射后，

输出 t+1 时刻到 t+16 时刻的 16 点功率预测序列。 
1.2 物理驱动模型构建 

从狭义上来说，物理驱动模型是通过建立数学

模型模拟风电场风能资源分布以及风能资源到输出

功率转化过程的预测方法[25]。但从广义上说，通过

拟合风速-功率曲线(wind speed power curve, WPC)
获取风电转换模型，其决策机理透明，满足风电场

实际运行数据的统计特性，也应该属于物理预测模

型的范畴。基于此，以风电场实测风速及实际功率

为输入，基于多项式-线性回归算法拟合 WPC，构

建物理驱动的风电功率预测模型。通过对预测域内

的 NWP 风速进行修正，从而获取预测时段的输入，

得到风电功率预测结果。 
由于风速为 1 维时间序列，通过一元线性回归

拟合可能出现“翘尾”现象(即低风速测曲线上挑，

不在散点内侧)，无法反映 WPC 的实际走势。因此，

采用多项式回归将风速序列进行升维，升维后的特

征为风速的高次项表示。进一步采用多元线性回归

拟合风速-功率曲线，作为物理预测模型。设 x 为风

速序列， 2 3, , , nx x x… 为风速序列经多项式回归后得

到的高次表示，多元线性回归原理如式(8)所示。 

 2
0 1 2

n
ny x x xβ β β β ε= + + + + +…  (8) 

 

图 3  预测模式 

Fig.3  Prediction pattern 

 

式中： 0β 为常数项；n为回归变量数量； 0β — nβ 代

表偏回归系数，表示在其他自变量保持不变时，

( 1,2, , )ix i n= … 增加或减少一个单位时 y 的平均变

化量； ε 为去除若干个自变量后对 y 造成影响而形

成的随机误差(残差)。 
WPC 拟合后，将预测时段的修正风速特征输入

到 WPC 得到预测功率，将高风速波动时点数据用

WPC 的预测结果进行订正。 

2  DDM 及 PDM 的切换机制及总体建模流程 

在不考虑弃风限电及机组维护的前提下，风速

突变是功率突变的内因。由于技术水平限制，当前

NWP 的精度仍然有待提高。对深度学习算法来说，

在未来 4 h 的预测域内，随着预测步长的增加，输

入历史功率提供的价值信息量降低，和预测域时间

轴对应的 NWP 在一定程度上可以补充这一信息空

档。由于 NWP 的精度限制，特别是多步预测的预

测曲线存在时移特性，导致高波动时点的误差较高，

特别是极端低出力时段，预测值被拉高，在高预报

时点更加严重[26-27]。此外，受时间序列的可预测性

限制，高波动时间段可预测性较差，人工智能模型

在处理突变型时间序列时误差较大，而不受时间连

续性限制的 WPC 可以解决这一问题，且风电机组

运行的惯性特性也可以保留在风速-功率曲线蕴含

的统计特性中。因此考虑在高波动时点，以实时的

风速修正值输入到风速-功率曲线，获取物理模型预

测值对 DDM 的预测结果进行修正。对于极端低出

力时点，若修正风速低于切入风速，则将出力值置

零，最后按时间轴方向重构预测序列。 
本文提出的基于数据-物理混合驱动模型(data 

physics hybrid driven model, DPHDM)的超短期风电

功率预测模型技术路线如图 4 所示，其总体思路是

根据风速波动阈值建立起 DDM 和 PDM 之间的动

态切换机制，发挥混合预测模型的优势。首先将 
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图 4  技术路线图 

Fig.4  Technology roadmap 

 

DDM 的预测结果作为模板，在高风速波动时点用

PDM 进行预测，并对预测模板对应的预测值进行修

改。对于修正风速小于切入风速的低出力情形，将

预测功率归零。详细步骤及技术路线如下： 
1）搭建双向循环深度残差网络，以 170 m、

100 m、30 m 高度的 NWP 风速、温度、动量通量

以及历史实测功率作为输入，训练得到数据驱动的

超短期风电功率预测模型，并将其预测结果作为 
模板。 

2）对风电场实测风速进行异常处理，双向循

环深度残差网络作为修正器，以 170 m、100 m、30 m
高度的 NWP 风速，风电场历史实测风速作为输入，

订正未来 4 h 内的预报风速。 
3）基于多项式回归算法对风速序列进行升维，

进一步采用多元线性回归算法拟合 WPC，作为物理

预测模型。 
4）采用式(9)来刻画高波动时点的风速波动，

设定风速波动阈值，建立 DDM 和 PDM 之间的切

换机制。 

 
3 3

1
WS 3

1

( ) i i

i

s s
f i

s
−

−

−
=  (9) 

式中： is 代表 i 时点的修正风速。 
5）将风速低于切入风速的样本视为极端低出

力样本，将预测结果置零，并在模板中进行替换，

重构预测结果并输出。 

3  实验分析 

3.1  数据描述及评价指标 

采用吉林省某装机容量为 400.5 MW 的风电场

提供的数据进行仿真实验分析，数据包括 2018 年 1
月 1 日—12 月 31 日的实测风速数据、NWP 及实测

功率数据，数据分辨率为 15 min，切入风速为

3.5 m/s。1—8 月的数据作为训练集，9、10 月的数

据作为验证集，11、12 月的数据作为测试集。其中

计 算 机 参 数 为 { 处 理 器 ： Intel(R) Core(TM) 
i5-7300HQ CPU @ 2.50GHz；内存：16 GB}，长

Bi_GRU 包含 32 个神经元，短 Bi_GRU 包含 16 个

神经元，1D_CNN 卷积核数量为 3，卷积核尺寸为

1，激活函数为 ReLU 激活函数，模型共级联了 7
个基本块，经全连接网络直接映射 16 步的超短期功

率预测输出，数据驱动模型的训练参数如表 1 所示。 
为了防止过拟合，提升训练效率，训练阶段采

用了模型训练提前停止策略，即当连续 5 次训练损

失不再下降时停止训练。 
文中采用归一化均方根误差(normalized root 

mean square error, NRMSE)RNRMSE、归一化平均绝对

误差(normalized mean absolute error, NMAE)RNMAE

和相关系数 3 个指标对提出的超短期风电功率预测

模型的性能进行评估。 
RNRMSE用于评估误差的离散程度，值越接近于
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0 越好，计算式如式(10)所示。 

 
2

1
NRMSE 2

cap

ˆ( )
n

i i
i

y y
R

nP
=

−
=
∑  (10) 

式中： iy 代表 i 时刻的实际功率； ˆiy 代表 i 时刻的预

测功率；n 代表测试集长度； capP 代表实际风电场开

机容量，由于实际风电场开机容量难以获取，本文

以装机容量代替。 
RNMAE用于评估误差平均分布情况，值越接近 0

越好，计算式如式(11)所示。 

 NMAE
1 cap

ˆ| | 100%1 n
i i

i

y y
R

n P=

− ×
= ∑  (11) 

相关系数 I 的计算式如式(12)所示。 

 
ˆcov( , )

ˆ( ) ( )
y yI

D y D y
=

⋅
 (12) 

式中： cov( )⋅ 代表协方差； ( )D ⋅ 代表方差。 
为了统一量纲，提升计算效率，采用最大-最小

归一化方法对输入、输出数据进行归一化处理，以

某个输入特征 inpx 为例，归一化原理如式(13)所示。 

 inp min

max min

x x
x

x x
−

′ =
−

 (13) 

式中： x′代表归一化后的特征； minx 和 maxx 分别代

表 inpx 的最大值和最小值。预测阶段，依据反归一

化公式将预测结果还原到原始功率区间，反归一化

原理如式(14)所示。 
 ori max min min( )x x x x x′= − +  (14) 
3.2  预测性能分析 

模型的空间和时间注意力权重如图 5 所示。其

中，空间注意力权重最高的是历史功率，在超短期

预测的时间尺度内，风速的不可突变性使得风电功

率序列的自相关性成为保障预测精度的重要因素之

一。其次是动量通量，其代表了流体在传播过程中

单位面积所携带的能量，在一定程度上表征了风和

风机扇叶能量交互的大小。接下来是 100 m、30 m、

170 m 高度的风速，因是 NWP 提供的风速序列，

故预测精度的限制使其未在模型决策时发挥了重要

作用。空间注意力权重最低的是气温，因其和风电

功率无直接因果关系，故在模型决策时贡献最小。

时间注意力权重在输入步长大于 3 之后逐渐升高，

即距离预测时点越近，对模型决策的贡献越高。输

入步长 1 和 2 由于距离预测域过远，因此其注意力

权重同样较低。 

采用多项式回归将风速序列升到 3 维，进一步

基于多元线性回归算法拟合风速-功率曲线，风速-
功率曲线拟合结果如图 6 所示，拟合的曲线分布在

风速-功率散点正中间，拟合效果较好。 
在 9、10 月份的验证集上对风速波动阈值进行

分析并设定，以 10%作为风速波动的取值步长，在

0~100 之间取点试验，评价指标为第 16 步预测的 
表 1  训练参数 

Table 1  Training parameters 

模型 epoch batch_size learning_rate  dropout 

DDM 50 128 0.01 0.2 

 

 

图 5  训练集时空注意力权重分布 

Fig.5  Spatial-temporal attention weight distribution of  

training set 

 
RNRMSE指标。如图 7 所示，当阈值设定为 100 时，

代表仅应用 DDM 进行预测，当阈值设定为 0 时，

仅采用 PDM 进行预测。其中仅应用 PDM 预测的误

差最高，当切换阈值为 30%时，预测误差最低，因

此将 30%作为风速波动切换阈值，以此作为 DDM
和 PDM 之间的切换法则。 

DPHDM 和 DDM 模型的 RNRMSE如表 2 所示，
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总体来说，DDM 经与 PDM 切换输出后，预测误差

可有效降低，但是随着预测步长的增加，预测误差

的降低程度有所下降。这是因为随着预测步长的增

加，风速修正的精度下降，误切换的概率增大。到

预测的第 16 步，DPHDM 的性能较差，在 12 月份

由于风速波动较大，其预测精度略低于 DDM。但

总体来说，DPHDM 的性能优于 DDM。值得说明的

是，由于风机数量较大，风速的空间分散性导致了

风电场历史平均风速难以对风电场的风速波动进行

精准表征，因此预测精度上限较低。 
DPHDM 的 RNMAE及相关系数如图 8 所示，和

传统的多步预测模型一样，随着预测步长的增加，

RNMAE 呈现明显的上升趋势，相关系数呈现明显的

下降趋势。但是在 2 个月的长考核期下，对于未来

第 16步的预测，RNMAE维持仍低于装机容量的 15%，

相关系数高于 70%。按照文献[17]的描述，未来第

16 步的预测曲线和实际曲线呈显著相关。 
在测试集的第 659 个样本及第 2 683 个样本的

预测曲线上进行性能分析，如图 9 所示。其中样本 

 

图 6  风电场风速-功率曲线 

Fig.6  Wind speed-power curve of wind farm 

 

 

图 7  不同切换阈值下的误差分布 

Fig.7  Error distribution under different switching  

thresholds 

 

659 的第 4、5、6、7 步预测发生了向下切换，且切

换后误差降低。样本 2683 的第 2、3、4、5 步预测

发生了向下切换，切换后预测曲线更接近实际曲线。

此类切换被定义为有利切换。 
以样本 614 和样本 1578 为例，对极端低出力

的切换性能进行分析，如图 10 所示。其中样本 614 
表 2  DPHDM 和 DDM 的 RNRMSE对比 

Table 2  RNRMSE comparison of DPHDM and DDM 

月份 模型 
不同预测步长下的 RNRMSE 

1 4 8 12 16 

11 
DPHDM 0.037 9 0.070 0 0.109 1 0.131 1 0.149 2

DDM 0.048 1 0.180 2 0.118 4 0.138 0 0.149 1

12 
DPHDM 0.034 1 0.084 3 0.122 0 0.146 7 0.167 8

DDM 0.041 7 0.092 4 0.130 1 0.153 1 0.167 6

 

 

图 8  DPHDM 的 RNMAE及相关系数指标 

Fig.8  RNMAE and correlation coefficient indexes of DPHDM 

 

图 9  有利切换样本分析 

Fig.9  Favorable switching sample analysis 
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图 10  低出力修正样本分析 

Fig.10  Analysis of low output modified sample 

 

的所有时点出力均为 0，即风速低于风机切入风速。

在第 1—15 个时点，修正后的风速可以有效映射低 
出力的情形，因此预测曲线被拉低到 0 出力。样本

1578 的 1—10 步发生低出力转换，且转换后的预测

曲线和实际功率曲线更相符。 
测试集上将几种数据驱动模型的建模策略和

本文的 DPHDM 性能进行对比分析，评估指标为

RNRMSE。策略 1：采用集成学习算法中的 XgBoost 
算法进行建模；策略 2：采用 CNN_LSTM 算法进

行建模；策略 3：采用 Seq2Seq 算法(循环神经网络

组成的编–解码结构)进行建模，以 GRU 为基本循换

神经单元；策略 4：将本文模型的GRU替换为LSTM
进行建模。其中参与对比的循环神经网络均包含 16
个神经元，CNN 包含的卷积核数量为 32，卷积核

大小为 1，第 4、8、12、16 步的 RNRMSE 指标对比

如表 3 所示。 
与其他预测模型相比，本文模型可以获得最低

的预测误差，双向循环网络和残差网络的结合可以

有效提升超短期风电功率预测精度，集成学习模型

和传统的深度学习模型取得了相似结果，这也说明

了对于超短期风电功率预测，单纯的人工智能算法

预测可能存在进度瓶颈，而组合预测模型可以有效

提升预测精度。双向循环神经网络采用 GRU 结构

与采用 LSTM 结构相比，在不同的预测步长上都 

表 3  不同模型 RNRMSE指标对比 

Table 3  Comparison of RNRMSE indexes of different models 

模型 
不同预测步长下的 RNRMSE 

4 8 12 16 

策略 1 0.105 1 0.129 1 0.166 1 0.186 1 

策略 2 0.103 9 0.127 0 0.164 0 0.184 5 

策略 3 0.103 4 0.128 2 0.167 0 0.187 6 

策略 4 0.080 1 0.119 4 0.144 3 0.160 9 

本文模型 0.077 2 0.116 7 0.137 9 0.158 9 

具有一定的优势。 
由于风速修正同样存在误差，因此存在因误切

换导致的 DPHDM 预测曲线相比 DDM 的预测曲线

更加偏离实际曲线的情况，如图 11 所示。以第 298
个样本和第 2 010 个样本为例，分析误切换产生的

原因以及实际影响。由于预测风速低于切入风速，

因此样本 298 的 1—7 步发生了低出力切换，但由

于修正风速低于实际值，使得低出力转换有误。由

于样本 2010 的修正风速高于实际风速，因此在高波

动时点发生了向上误切换。经计算，测试集共包含

5 761 个样本，其中有 689 个样本发生了切换或者低

出力转换，占比为 11.95%，包含误切换样本 63 个，

占比为 9.14%，因此可以判定通过建立 DDM 和

PDM 的切换机制可以有效提升预测精度。 
关于 DPHDM 起反作用的可能原因分析如下： 
1）风电场自身设备故障或故障修复后重新启

动，使整场出力与风特性不相符。 
2）风电场存在弃风限电情况，打破了实际风

速-功率转换的规律性。 
3）风速修正后仍然存在误差，当修正风速波

动趋势预测有误时会产生误切换情况。 

4  结论 

论文提出一种数据物理混合驱动的超短期风

电功率预测模型，得到的主要结论如下： 
1）DDM 模型通过引入时间和空间注意力机制，

使得模型注重对关键信息的提取，增加了训练精度。

PDM 模型通过风速-功率转换特性，基于多项式-线
性回归算法建立风速-功率曲线。 

2）DPHDM 实现了 PDM 和 DDM 之间的协调

自动切换，与 DDM 模型相比，DPHDM 模型的预

测误差存在明显的下降，测试集第 16 步预测的

RNRMSE为 0.158 9。对于极端低出力样本，预测值可

以有效拉低。 
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图 11  误切换样本分析 

Fig.11  Error switching sample analysis 

3）受风速修正精度的限制，DPHDM 模型存在

误切换的情形，经统计误切换的占比为 9.14%，因

此 DPHDM 模型可以稳定提升预测精度。 
下一步将进一步研究随季节变换的动态切换

机制，以使 DPHDM 能够随着季节的变化自适应设

定切换阈值，以更加精细地实现模型之间的切换，

降低误切换的占比。 
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