
 

基于图卷积网络和风速差分拟合的中长期风功率预测

陈子含1，滕伟1，胥学峰2，丁显2，柳亦兵1

(1. 华北电力大学  电站能量传递转化与系统教育部重点实验室，北京　102206；
2. 中国绿发投资集团有限公司，北京　100020)

 
 

摘　要：为充分利用数据特征间的先验关系，提高风电场中长期发电功率预测精度，提出一种基于图卷积

神经网络（GCN）、风速差分拟合（DF）、粒子群优化算法（PSO）的中长期风功率预测模型。通过分析

风力发电全过程，挖掘风功率影响因素及因素间的相互关联性，搭建 GCN模型，分别拟合风速和功率利用

效率，进一步结合基于 DF 的风速 -功率计算模型计算风功率，模型的损失包含功率损失、风速损失和功率

利用效率损失 3 个部分，采用粒子群优化算法为这 3 部分损失确定合适的权重。2 个风电场的实际算例表

明，该模型未来 10天风功率预测的相对均方根误差分别为 11.44%和 13.09%，具有较高的预测精度。
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0    引言

风力发电是进行能源战略转型、助力实现双

碳目标的重要载体 [1]。然而，由于风速的随机波

动，风电机组的出力不够平稳，对构建新型电力

系统形成挑战。风功率预测是利用当前信息对风

电场未来一段时间内输出功率大小进行预测的技

术，其在电力调度、电力系统维护、电力市场竞

价方面具有重要的意义 [2-3]。

风功率预测从时间尺度上可以分为 3 类：超

短期预测（时 /分 /秒）、短期预测（时 /天）、中

长期预测（天 /周 /月 /季）。超短期预测主要用于

日内发电计划调整，短期预测主要用于合理安排

常规机组发电计划，解决电网调峰问题 [4-5]。当

前，风功率预测方面的研究更多专注于短期预

测，技术较为成熟，取得较多实用性成果 [6-7]。中

长期风功率预测可以帮助制定运维计划，在发电

较少、气象条件较好的时期大修，减少发电损

失，也可以为中长期的调度计划和电力交易提供

重要的支撑信息 [ 8 - 1 0 ]。但由于预测时间尺度较

长，预测难度大，精度较低，长期预测获得关注

不足。为了充分利用已知信息、提高预测精度，

短期预测中常使用时间序列滚动预测技术 [8-12]，

而这一技术在中长期预测中不可避免的面临误差

累积的问题，在预测时间尺度较大时误差会迅速

放大。

在中长期预测中经常使用机器学习和深度学

习进行拟合，文献 [13]利用支持向量回归（SVR）
和随机森林（RF）对风电场未来 7 天的风功率进

行预测；文献 [14] 提出了一种基于长短期记忆

（LSTM）和 RF 的中长期风电功率组合预测方

法，利用 LSTM 对中期风电功率进行预测，然后

结合 RF 对短期误差进行修正，从而提高了整体

预测精度；文献 [15] 提出了一种基于历史气象数

据（环境温度、平均风速、风向）和神经网络

（NN）模型的风功率预测方法，能够根据历史数

据建立 NN 模型，对未来 1~7 天的风功率进行预

测。但是以上方法存在一个共性问题，并未考虑

各个输入特征之间的本质关联和耦合影响，而是

利用模型直接拟合输入特征和风功率之间的关系。

挖掘关键特征是一个提升准确率的有效方

法，文献 [16] 提出了一种基于双向长短期记忆网

络（Bi-LSTM）和注意力机制（Attention）的风电

功率点预测和区间预测方法，能够充分地捕捉时

序数据中的动态特征和非线性关系；文献 [17] 使
用了基于 copula 函数和长短期记忆网络的方法来
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预测中长期风光发电量。这种方法可以有效地从

非线性效应和趋势中提取影响发电的关键气象因

素，并深入挖掘长期依赖性和季节性变化；文

献 [18] 利用 RF 算法对历史风速数据进行特征选

择，然后分别使用多元自适应样条回归（MARS）、

广义相加模型（GAM）、SVR 和深度神经网络

（DNN）对风功率进行预测；文献 [19] 利用深度

自编码器（DAE）对原始历史数据进行特征提

取，然后将深度特征输入到 LSTM 神经网络进行

预测；文献 [20] 利用气象数据和地理信息系统

（GIS）数据构建区域风资源评估模型，通过挖

掘区域间的风资源相似性特征，提高了预测精度

和效率。上述方法考虑到了关键特征对预测风功

率起到的重要作用，并使用相应方法进行特征提

取，但是使用自适应特征提取方法选定特征进行

训练需要大量的计算资源和训练数据，且所提取

的特征不稳定，对数据来源、模型结构和参数选

择比较敏感。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于图

卷积神经网络（graph convolutional network，GCN）

和差分拟合（differential fitting，DF）的中长期风

功率预测模型。该模型具有以下创新点：1）通

过对风力发电过程溯源，确定影响风功率的主要

因素并建立图网络；2）利用图卷积神经网络有

效地捕捉特征之间的相互影响，提取高层次特

征；3）采用差分拟合表达输入特征和风功率之

间的部分非线性环节，并降低模型拟合难度；

4）采用粒子群优化算法（particle swarm optimiz-
ation，PSO）确定各部分损失函数的权重，并优

化整体目标函数。

首先，在理论分析基础上选择了影响中长期

风功率最显著且可获取的气象因素作为输入特

征，并构建了图网络结构；其次，基于差分拟合

建立风速-功率计算模型，与图卷积神经网络组合

成完整模型；最后，在 2 个实际风电场数据集上

对比了本文模型与其他常见方法在不同时间尺度

下的预测效果。 

1    理论分析
 

1.1    图卷积神经网络

从气象特征数据到风速、功率的预测过程

中，不仅每一特征都与结果存在关联，而且这些

特征相互之间也具有影响关系，这些关系中隐藏

着大量先验信息，若能充分利用，可以大大降低

特征提取难度、提高预测精度。

图卷积神经网络是一种能从图数据提取特征

的深度学习方法，所谓图数据，是指数据以图网

络的形式描述多个特征节点的相互关联，如图 1
所示。风功率预测所需要的参数具有显著的时空

关联关系，GCN为解决这一问题提供了思路。
 

  

 
图  1   图网络示例

Fig. 1    Graph network sample
 
 

图卷积算子为

hl+1
i = σ

∑
j∈Ni

ci jhl
jw

l
i j

 （1）

hl+1
i i σ(·)

relu(·) Ni i

ci j wl
i j i

j

式中： 为节点 在第 l+1 层的特征表达； 为

非线性函数，如 ； 为节点 的邻居集合，

包含自身； 为归一化因子； 为 l 层节点 和

l+1层节点 的连接权重。

GCN一个卷积层的操作可以表示为

hl+1 = σ

(
D−

1
2 ÃD

1
2 hlWl

)
（2）

Ã Ã = A+ I
i

j Ai j = A ji = 1 Ã

Dii =

n∑
j = 1

Ai j Wl

hl

式中： 为邻接矩阵， ， I 是单位阵，

A 为描述所有节点连接关系的矩阵，若节点 与节

点 存在连接关系，则 ；D 为 的度矩

阵， ； 为第 l 层的节点特征线性变

换矩阵； 为第 l 层所有节点的特征表达。 

1.2    基于 DF 的风速-功率计算模型

风电机组的风速-功率关系属于典型的非线性

关系，相比于直接由模型拟合功率，此处先拟合

风速，再根据已知的历史信息和数学关系确定功

率，可以有效降低模型拟合难度、提高预测精度。

差分拟合在针对复杂非线性拟合问题中具有
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较好的表现，尤其适合输入输出变量间存在惯性

环节的情形，其核心在于增加输入变量的差分项

作为输入，再进行拟合（如最小二乘拟合），拟

合表达式为 
ŷi = fψ(xi, ẋi)

ψ̂ = argmin
n∑

i=1

(yi− ŷi)2 （3）

ŷi fψ(·) ψ

xi ẋi xi

ẋi = xi− xi−1(i = 2, · · · ,n) ψ

ψ̂ yi

式中： 为第 i 个拟合输出值； 为以 为参数

的目标拟合函数； 为第 i 个输入值； 为 的差

分项， ； 为拟合函数的参

数； 为拟合函数参数估计值； 为第 i 个目标值。

根据风轮叶片的动量理论，风功率与风速的

关系式为

P =
1
2

CpρAv3 （4）

P Cp式中： 为发电功率； 为风能利用系数；ρ 为空

气密度；v 为风速；A 为风轮面积。

但实际风电机组运行时，需要考虑风速波

动、风轮惯性和风向偏转等因素（暂时不考虑人

为干预因素），建立如下功率计算式。

P =
1
2

CpρA
(
vn+ b̃v̇n

)3
（5）

vn vn = vcosθ θ

b̃ b̃v̇n

v̇n vn

式中： 为法向风速， ， 为风向与风轮

轴线夹角； 为惯性参数。通过加入 项，可以

补偿风速波动时风轮惯性和风偏向对输出功率的

影响，此处的 使用 的差分序列替代。

理论上风电机组发电功率与风速的关系如

图 2所示。
 

  

风能 理想功率曲线
(贝兹极限)

PM

P

vin
vr vout v

实际功率曲线
切
出
风
速

 
图  2   风电机组发电功率与风速关系

Fig. 2    Relationship between wind power and
wind velocity

 
 

vin vr
vout vin vr

图 2 中 ： 为 切 入 风 速 ； 为 额 定 风 速 ；

为切出风速。在 ~ 阶段，控制系统执行变

Cp Cpmax

vr vout

转速控制，保持 为恒定值 ，保证最大风能

利用；在 ~ 段，控制系统执行定转速变桨控

制，保持输出功率恒定。基于此，将式（5）调

整为

P = η(a · vn+bv̇n+ c)3 （6）

η a =
1
2

CpmaxρAcosθ b =
1
2

CpmaxρAb̃cosθ

式中： 为功率利用效率； a 为比例参数，

；b 为比例参数， ；

c 为偏置参数，用于补偿误差。

vin＜vn＜vr η

η＜1 η

理论上， 时， =1；其他情况时，

。而实际上， 是一个难以分析的非线性函

数。相比于直接拟合输入变量和功率的关系，本

文提出的思路如下。

vn η1）模型拟合法向风速 和功率利用效率 。

vin＜vn＜vr
(avn+bv̇n+ c)3

vin＜vn＜vr η→ 1

(avn+bv̇n+ c)3→ P

2）用 的风速 -功率数据进行差分拟

合， 来逼近理论上可以获取的功率

P，由于 时， ，因此使用这一区间

的风速-功率数据拟合 最为合适。

(avn+bv̇n+ c)33）拟合从 到实际功率这一过程

的系数（功率利用率 η），简化了原本复杂的非

线性过程，是本文模型的核心。

vn
vn

4）在实际使用式（ 6）进行拟合时，真实

可能难以获得或计算，可以使用真实风速 v 替

代法向风速 进行拟合，即

P = η(av+bv̇+ c)3 （7）

虽与理论情况不同，但都是从风速到功率的

拟合，只是参数发生了变化，实现过程无异。

vin＜vn＜vr用 的风速 -功率数据使用最小二乘

拟合得到 a、b、c 后，可以根据式（6）由风速序

列计算出功率序列。  分别预测功率利用率 η 和风

速 v，再通过式（ 6）计算功率，有 2 个优势。

1）相比于直接预测功率，降低了模型从输入到

输出的非线性程度，提升了模型的预测精度；

2）a、b、c 参数由历史风速 -功率数据拟合而来，

充分利用了历史风速-功率数据。 

1.3    粒子群优化算法

通过模拟鸟类觅食过程，粒子群算法仅需要

少量参数即可实现快速寻优 [21]。粒子位置更新计

算式为

vi = ωvi+ c1rand( )(pbi− xi)+ c2rand( )(gb− xi) （8）

xi = xi+ vi （9）
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xi vi

pbi gb
ω c1 c2

式中： 为第 i 个微粒位置向量； 为第 i 个粒子

速度向量； 为第 i 个微粒历史最优位置； 为

所有微粒历史最优位置； 、 、 为系数。

PSO 的基本过程如下。1）初始化 n 个具有速

度和位置的微粒；2）根据每个微粒位置计算适

应度，更新 pb 和 gb；3）根据式（8）（9）对所

有微粒位置进行更新；4）若满足结束条件则返

回最优粒子位置 gb，否则继续步骤 2）~4）。 

2    中长期风功率预测模型
 

2.1    风速特征图网络与 GCN 结构

根据影响风况的主要因素构建特征图网络，

包括地形和气象。在不同的风向下，地貌和地表

障碍对风速产生不同的影响；气象因素包括温

度、气压等。更进一步地，气象因素变化的本质

原因是太阳辐射的周期性变化，分为地球自转

（日）周期和地球公转（年）周期 2 种，同时，

地球自转（日）周期也与每日风速、温湿度等变

量的周期变化具有关联性。影响风速的直接因素

是气压梯度和空气密度，这两者直接影响了风速

和风向，而风向与地形因素、风电机组尾流效应

的关系又间接地影响着风速。由以上分析可以得

到风速影响因素的图网络，如图 3所示。
 

  

太
阳
辐
射
周
期

气温

湿度

空气密度

风向

气压梯度

风速

 
图  3   风速影响因素的图网络

Fig. 3    Graph network of wind velocity influencing factors
 
 

由于功率利用效率与图 3 中所示的因素也息

息相关，因此对经过 2 个图卷积层处理后的特征

节点进行全连接拟合，输出风速和功率利用效

率。根据图 3 的图网络，确定 GCN 模型的输入节

点及结构，如图 4所示。

在实际搭建 GCN 模型时，需要根据气象测站

的个数及其提供的气象特征确定输入节点个数和

特征图网络。以 n 个气象测站为例，节点个数及

特征关系如表 1所示。
 

  
表 1   GCN 图网络节点个数和特征关系

Table 1   Number of nodes and characteristic relation of
GCN graph network

节点类型 节点个数 关联节点

时间向量-月份 12 气温、湿度、空气密度

时间向量-小时 24 气温、湿度、空气密度

气温 n 月份、小时、气压梯度

湿度 n 月份、小时、气压梯度

空气密度 n 月份、小时、气压梯度

气压梯度 n(n–1)/2 气温、湿度、空气密度、风向、风速

风向 8n 气压梯度、风速

风速 n 空气密度、气压梯度、风向
 
 

n(n−1)/2

月份和小时时间向量属于周期性数据，使用

one-hot 向量表示；气温、湿度、空气密度和风速

在 n 个气象测站分别对应 n 个节点（若气象测站

提供 p 组数据，则对应 np 个节点）；气压梯度是

一个相对值，每 2 个测站之间有一个气压梯度

值，对应 个节点；将每个测站的风向离

散为 8 个方向，分别为东、东北、北、西北、

西、西南、南、东南，每个方向的角度范围为

45度，使用 one-hot向量表示。

该图网络模型的节点选取和连接方式不仅考

虑了气象对风功率的直接影响，同时还考虑了太

阳辐射周期对风况的影响，考虑了地理环境、机

组尾流等与风向之间的关联性。这利用了影响风

况的先验知识，也挖掘了独立于气象数据之外的

信息。 

2.2    风功率预测模型

GCN_DF_PSO 实现风功率预测的训练过程如

图 5所示。

 

 

时间向量-月

时间向量-小时

气温

温度

空气密度

气压梯度

风向

风速

输入节点

全连接层

. . .

. . .

图卷积层-2图卷积层-1

 

图  4   GCN 模型结构

Fig. 4    GCN model structure
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1）数据清洗。处理缺失值、异常值，建立数

据集以供训练。按四分位法标记数据中的异常值

并置为空值，再对所有空值进行线性插值填补

处理。

vin vr

2）拟合风速 -功率模型。使用最小二乘法，

根据 ~ 段的历史风速-功率数据，拟合 a、b、c。

v̂

η̂ η̂

3）构建 GCN 模型，并采用 PSO 算法确定

GCN 模型损失权重。以当前时刻之前的 s 组历史

气象数据作为 GCN 节点输入，真实风速 和功率

利用效率 作为输出的标签值。 的计算式为

η̂ = P̂/
(
av̂+b ˙̂v+ c

)3
（10）

损失 L 计算式为

L =
n∑

i=1

(
ηi
(
avi+b ˙̂vi+ c

)3− P̂i

)2
+

λv

n∑
i=1

(vi− v̂i)2+λη

n∑
i=1

(ηi− η̂i)2 （11）

ηi

vi η̂i

v̂i

P̂i

式中：n 为训练样本数； 为模型第 i 个功率利用

效率输出值； 为模型第 i 个风速输出值； 为第

i 个训练样本的功率利用效率标签值； 为第 i 个

训练样本的风速标签值； 为第 i 个训练样本的

λv λη功率标签值； 为风速损失权重系数； 为功率

利用系数损失权重系数。

b ˙̂vi bv̇i

λv λη

该损失函数分为 3 个部分，1）最小化拟合功

率和实际功率的误差，用 代替 是为了提高该

损失项的稳定性；2）最小化图网络的风速预测

值和实际风速的误差；3）最小化图网络的功率

利用系数预测值和实际功率利用系数的误差。由

于 3 个部分分别对应功率、风速、功率利用系数

的误差，数值尺度差别很大，本文使用 PSO 对权

重进行优化， 和 为待优化变量，以得到最优

的损失函数。

4）训练 GCN 模型。使用误差反向传播更新

GCN模型参数。 

2.3    中长期风功率预测

完成训练后，即可利用历史气象数据和未来

一段时间的数值气象预报（ numerical  weather
prediction，NWP）数据进行中长期风功率预测，

以未来 10天预测为例，具体流程如下。

1）从目标场站附近多个气象站点获取历史气

象数据和未来 10 天的 NWP 数据进行预处理，每

个节点目标时刻的输入是一个长度为 s 的向量，

该向量表示节点变量从 s 个时间步长之前到目标

时刻范围内的历史数据，输入模型的数据形状为

(s10, N, s)，s10 表示未来 10 天时间点总数，N 表示

模型节点个数。数据输入 GCN 模型，输出风速序

列{v}和功率利用率序列{η}。

{v̇} {v̇}
2）对风速序列{v}进行差分，得到风速差分

序列 ，再根据{v} {η}和拟合所得的 a、b、c 参

数代入式（7）即可得到未来 10 天预测风功率值

序列{P}。 

3    算例结果与分析
 

3.1    风电场数据及误差评价指标

选取 2020 年国内 A 和 B 2 个风电场的历史风

速-功率数据和邻近 6 个气象测站提供的气象数据

作为数据组， 2 个风电场的装机总容量分别为

100 MW 和 150 MW，选取的时段为 2020 年 1 月

1 日 12:00—2021 年 1 月 10 日 23:59，数据采样间

隔为 15 min，共计 376 天 36 048 组数据，对异常

值、缺失值清洗后得到数据集，取前 35 088 组数

据为训练集、后 960组数据为测试集。

 

. . .

. . .

 

数据集

缺失值、

异常值处理

② 训练 GCN 网络① 拟合风速-功率模型参数
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图  5   模型训练过程

Fig. 5    Model training process
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数据中囊括了 2 个风电场不同海拔的全年气

象，涵盖了雷电、冰雹、大风、短时强降雨、强

对流天气等复杂天气数据 3 824 组和 3 164 组，测

试集中风速、气温、湿度、气压的范围以及天气

情况如表 2 所示。从表 2 中可见，测试集的气象

数据具有一定复杂性，包含了常见的天气类型，

在一定程度上可以验证模型应对不同气象时的鲁

棒性。
 

  
表 2   测试集部分气象数据范围

Table 2   Partial meteorological data range of test set

风电场 风速/(m·s–1) 气温/℃ 湿度/% 气压/Pa 天气情况

A 0.41~10.42 –6.53~7.41 24.67~94.52 1 021.79~1 034.56 晴、阴、雪、雨

B 0.48~10.70 –14.95~4.69 20.89~93.92 850.60~861.31 阴、雪、冰雹、晴、扬沙

 
 

采用相对均方根误差（RMSE）和合格率

（PP）为评价指标。

ERMS =

√√√
1
N

N∑
i=1

(
Pi− P̂i

Pn

)2

×100% （12）

ERMS

Pi P̂i

Pn

式中： 为相对均方根误差；N 为样本总数；

为 i 时刻的预测功率； 为 i 时刻的实际功率；

为风电场的总装机容量。

PP =
1
N

N∑
i=1

Qi×100% （13）

Qi =


1,
|Pi− P̂i|

Pn
＜0.25

0,
|Pi− P̂i|

Pn
≥0.25

（14）

PP Qi式中： 为合格率； 为 i 时刻合格评分。 

3.2    风速-功率 DF 模型参数拟合

vin vr

首先根据 A 和 B 风电场历史风功率散点图确

定 ~ 的范围，数据清洗后 2 个风电场的历史风

功率散点图如图 6所示。

vin vr
vin vr

a = 5.234 6 b =

−0.137 4 c = 1.975 4 a = 5.329 2 b = −0.165 5

c = 6.474 9

估计 A 和 B 风电场的 和 分别为 1.5 m/s 和
9 m/s。使用 ~ 范围内的数据拟合 2 个风电场风

速-功率模型的 a、b、c 参数，  A： ，

， ； B： ， ，

。 

3.3    GCN_DF_PSO 模型的构建与训练

首先根据气象测站的数据和表 1 确定 GCN 网

络的输入节点个数。

3×6 = 18

月份和小时时间向量有 12+24=36 个节点；气

温、湿度、空气密度每个测站提供一组数据，则

有 个节点；风向对应 48 个节点；气压梯

度对应 15 个节点；每个测站分别提供 10  m、

4×6 = 2430 m、50 m 和 70 m 高度的风速，则有 个

节点，总计 141 个输入节点。输入节点和邻接关
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图  6   风电场的风功率散点图

Fig. 6    Wind power scatter plot of wind farms
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λv = 101.773 2 λη = 107.773 2 λv =

101.371 2 λη = 106.942 5

系确定后，搭建 GCN_DF_PSO 网络，并按 2.2 节

所述步骤确定损失函数权重，并训练模型，经过

PSO 算法优化后的损失函数权重，其中，风电

场 A： 、 ；风电场 B：

、 。

将前 s 个时间步长的气象数据输入模型，即

可得到当前时间步长的风功率预测值。综上，预

测模型构建完成，GCN 网络和风速 -功率模型相

结合，并基于 PSO 优化的 GCN_DF_PSO 模型即为

本文的预测模型。 

3.4    预测结果验证与对比

取 s = 128，经过训练和测试，GCN_DF_PSO
模型针对 A 和 B 2 个风电场的风速和风功率预测

结果如图 7 所示，风功率预测未来 10 天的平均相

对均方根误差分别为 11.44%和 13.09%。

其中第 10 天 2 个风电场的风速和风功率预测

结果如图 8 所示，第 10 天的相对均方根误差分别

为 16.97%和 21.20%。

为验证本文所使用的 GCN_DF_PSO 模型的有

效性及鲁棒性，将本文模型与卷积神经网络（CNN_
DF_PSO）、全连接神经网络（DNN_DF_PSO）、

长短时记忆网络（LSTM_DF_PSO）进行对比，

这 4种模型均先预测风速，再使用 DF模型计算功

率，并使用相同的损失函数。为验证文本所使用

的基于 PSO 优化 DF 模型的有效性，使用 GCN、

DNN、LSTM、CNN 4 种模型直接预测功率，使用

功率的均方误差作为损失函数。上述试验中 DF
和 PSO 需要同时使用或弃用，使用时模型同时输

出 v 和 η，以式（10）为损失函数，不使用时模型

直接输出 P，损失函数为

L =
n∑

i=1

(Pi− P̂i)
2
/n （15）

对每种方法进行 10 次试验，在测试集上计算

评价指标平均值，预测结果的评价指标如表 3 所

示。分析表 3 的结果可知：基于 GCN 的模型相较

于基于 CNN、DNN、LSTM 模型的准确率更高，

这验证了 GCN 模型对数据特征先验关系的有效利

用；基于 PSO 优化的 DF 模型相较于直接预测功

率的模型具有更高的准确率，验证了本文所提模

型在提升功率计算准确率、降低模型拟合复杂度

的有效性。 
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图  7   GCN_DF_PSO 模型的风速和风功率预测结果

Fig. 7    Wind velocity and wind power prediction results
of GCN_DF_PSO model
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4    结论

本文采用 GCN 模型充分利用了气象数据特征

间的先验关系，并采用 PSO 优化 DF 风速 -功率计

算模型的损失函数权重，形成了 GCN_DF_ PSO 复

合模型，经过验证，该模型在面对未来 10 天的风

功率预测中可以有效提升预测精度，在针对 2 个

风电场的预测实例中，10 天总体的相对均方误差

为 11.44% 和 13.09%，准确率为 95.04% 和 91.76%，

预测效果好于对比的其他模型，验证了提出的方

法及中长期风功率预测模型的准确性。
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图  8   GCN_DF_PSO 模型第 10 天的风速和风功率预测结果

Fig. 8    Wind velocity and wind power predicted by
GCN_DF_PSO model on day 10
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Medium and Long Term Wind Power Prediction Based on Graph Convolutional
Network and Wind Velocity Differential Fitting

CHEN Zihan1, TENG Wei1, XU Xuefeng2, DING Xian2, LIU Yibing1
(1. Key Laboratory of Power Station Energy Transfer, Conversion and System, Ministry of Education, North China Electric Power

University, Beijing 102206, China; 2. China Green Development Investment Group Co., Ltd., Beijing 100020, China)

Abstract: In order to make full use of the prior relationships among data features and improve the prediction accuracy of medium
and long term wind power at wind farms, a medium and long term wind power prediction model based on graph convolution neural
network (GCN), wind velocity differential fitting (DF), and particle swarm optimization (PSO) is proposed. By analyzing the whole
process of wind power generation, the influencing factors of wind power and the interrelation among them are explored, and the
GCN model is built. The wind velocity and power utilization efficiency are fitted respectively. The wind power is calculated by
combining with the wind velocity–power calculation model based on DF. The loss of the model includes three parts: power loss,
wind velocity loss and power utilization efficiency loss. PSO algorithm is used to determine the appropriate weight for the three
losses. The on-site examples of two wind farms show that the relative root mean square error of the wind power prediction model in
the next 10 days is 11.44% and 13.09%, respectively, which has a high prediction accuracy.

This work is supported by National Natural Science Foundation of China (Intelligent Fault  Diagnosis and Life Prediction of Wind
Turbine Group under Semi-Supervised Environment, No.51775186).

Keywords: wind power generation; wind power prediction; graph convolutional neural network; wind velocity differential fitting;
particle swarm optimization algorithm
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