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多源气象数据驱动下风电出力功率预测模型

研究
丁良博

（ 中电建宁夏工程有限公司，宁夏  银川  750001 ）

摘要：提出了一种基于长短期记忆网络的多源气象数据融合风电功率预测模型。通过整合风云卫星遥感

数据、地面气象站观测及数值天气预报产品，构建了时空特征融合机制。模型采用五折交叉验证策略，

在测试集上实现平均绝对误差 8.2 MW，较随机森林基准降低 29.9%。关键创新在于设计了门控自适应

模块，有效提升了对风速突变的响应能力。实验表明多源数据融合使预测误差降低 24.8%，在强对流天

气时段稳定性提高 28%。该模型为高波动性新能源场景提供了有效的预测解决方案，具有良好的通用性，

可推广应用于其他类型的可再生能源功率预测任务。

关键词：风电功率预测；多源数据融合；长短期记忆网络

Wind power forecasting model driven by multi-source meteorological data
DING Liangbo

（China Power Construction Ningxia Engineering Co., Ltd., Yinchuan 750001, China）

Abstract: This study presents an LSTM-based wind power forecasting model enhanced by multi-source 
meteorological data fusion. By integrating satellite remote sensing, ground observations, and numerical 
weather prediction, a spatiotemporal fusion framework is established. The model achieves an MAE of 
8.2 MW, 29.9% lower than the random forest baseline, and shows improved responsiveness to wind 
fluctuations via a gated adaptive mechanism. Experimental results indicate a 24.8% reduction in prediction 
error and a 28% gain in stability under convective weather, demonstrating its effectiveness in volatile 
renewable energy scenarios.
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0    引言

风电作为清洁能源的重要组成部分，其出力

波动性对电网安全稳定运行构成严峻挑战。精准

的功率预测不仅是电网调度决策的基础支撑，更

是提高风电消纳能力的关键技术手段。传统预测

方法依赖单一气象数据源，在时空覆盖范围和精

度方面存在显著局限，难以应对复杂气象条件下

的预测需求 [1-2]。多源气象数据融合技术通过整

合卫星遥感、地面观测和数值预报等异构数据，

可极大程度提高输入信息的完备性。本研究旨在

构建基于深度学习的气象数据融合框架，通过创

新性设计数据对齐机制和自适应预测模型，解决

多源数据协同应用的技术瓶颈问题。研究成果将

为新能源电力系统提供更可靠的功率预测工具，

助力电网实现高比例可再生能源消纳目标，推动
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能源结构绿色转型。

1    研究背景与理论基础

异构数据在时空尺度、精度以及格式上的差

异，为多源气象数据的整合工作带来了难题，影

响了融合效果以及模型的泛化能力，特别是在复

杂天气以及多样地形条件下，其表现并不理想。

传统的风电功率预测方法大多依靠单一的气象数

据源，受限于其时空分辨率以及可靠性方面的不

足，很难满足精准预测的需求。风电功率预测在

保障新能源电力系统安全稳定运行中发挥着关键

作用，随着风电装机容量不断增长，精准的预测

不仅能帮助电网调度平衡负荷，提高风电消纳能

力，还能为电力市场交易提供重要依据，帮助风

电场优化报价策略、降低运营风险。通过整合卫

星遥感、地面观测以及高分辨率数值预报，多源

气象数据融合技术能实现气象信息的全面覆盖，

极大程度上提升了数据的完整性及准确性，弥补

传统方法的缺陷 [3-4]。

2    数据与方法

2.1   数据来源与收集

本研究采用三类气象数据源开展数据收集工

作：风云系列气象卫星遥感数据；国家气象信息

中心提供的地面自动气象站观测数据；以及欧洲

中期天气预报中心发布的数值天气预报产品。卫

星数据通过中国气象局国家卫星气象中心的数据

共享平台进行获取，主要包含经红外与可见光波

段反演得到的云量分布、地表温度及气溶胶光学

厚度等参数，时间分辨率为1 h，空间分辨率涵盖

范围为5～20 km。这类数据具备空间覆盖范围广

的优势，能够有效捕捉区域尺度的大气运动状态 

变化。

地面气象站数据来源于目标风电场周边

50 km范围内的12个国家级自动气象站，通过气

象数据API接口进行实时调用。采集的关键气象

要素包含10 m与70 m高度的风速风向、2 m高度

处气温、相对湿度以及大气压强，时间精度为

10 min。选择该数据源的核心原因在于其直接测

量特性可提供最贴近风机轮毂高度的真实风况信

息，对近地层风速突变现象具有高灵敏度的捕捉

能力。

数值天气预报数据采用 E C M W F 发布的

0.25°×0.25°格点化预报产品，通过文件传输协

议（FTP）每日定时下载。数据集包含未来72 h

内每小时的10 m风速、100 m风速、2 m气温、

表面气压等预报场。该数据在时间维度上的连续

性优势显著，能够为预测模型提供前瞻性气象输

入。本研究特别选取100 m高度风速预报值，因

其与主流风机轮毂高度更契合，有利于减少风速

垂直外推带来的误差 [5]。

2.2   数据预处理

为保障数据质量与模型输入有效性，本研

究系统化开展数据预处理工作。首先执行数据

清洗操作：针对缺失值问题，风速数据采用时间

邻近插值法进行填充，温度数据则基于空间邻近

气象站观测值进行克里金插值补偿；对于异常值

识别，运用四分位距法（IQR）结合物理阈值约

束，对异常记录进行剔除或修正处理。

特征工程环节重点考量气象要素与风电功

率的物理关联性。提取关键特征包括风速三次

方项、风向正弦与余弦转换及温度 -压力联合参

数。为降低维度冗余并保留主要信息，采用主成

分分析法（PCA）对高度相关的多源风速观测值

进行特征融合，累计方差贡献率设定为95%[6-7]。

多源数据整合面临时空尺度不一致的挑战。

卫星数据与数值预报产品通过双线性插值重采

样至统一空间网格，时间维度上采用最邻近匹配

对齐至10 min间隔。当地面观测与卫星数据在相

同位置出现冲突时，优先采纳地面实测值，同时

建立数据可信度权重机制，依据数据源精度历史

统，计值进行加权融合。该策略有效消除了冗余

信息，并解决了数据冲突问题。所有特征在输入

模型前需进行归一化操作以消除量纲影响，采用

min-max标准化方法，公式为
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式中，x norm为归一化后的特征值；x为原始特征

值；xmin和xmax分别为该特征在训练集中的最小值

和最大值。此转换将各特征尺度压缩至 [0 ,1 ]区

间，加速模型收敛，并提高数值稳定性。

经上述系统化预处理流程后，最终构建出时

空一致、特征有效且分布规范的标准化数据集。

2.3   预测模型构建

本研究构建基于长短期记忆网络（LSTM）

的风电功率预测模型。该模型包含三层核心结

构：输入层接收经预处理的多源气象数据时序矩

阵，维度为[时间步长×特征数]，其中特征涵盖

卫星反演的云量、地面实测风速风向、数值预

报的温度场等异构数据；隐藏层由两个堆叠的

LSTM单元构成，每个单元包含128个神经元，

通过门控机制捕捉长期依赖关系；输出层采用全

连接神经网络，最终生成未来24 h的风电功率预

测序列。

多源数据融合通过特征级拼接实现：卫星

数据经卷积层提取空间特征后，与地面观测数据

和数值预报数据在时间维度对齐，形成统一特征

张量输入LSTM。这种融合机制既保留各数据源

特性，又通过LSTM的时序处理能力实现特征交

互。相比传统随机森林等树模型，LSTM能自动

学习特征间的非线性时序关系，无须人工设计特

征交互项，尤其适用于处理风电功率的强时序依

赖性问题。LSTM的核心创新在于通过门控机制

实现了信息筛选与传递。遗忘门决定历史信息的

保留程度 [8-9]，公式为

 Ft=σ (W f [ht-1, xt]+bf) (2)
式中，Ft为遗忘门输出值；W f为权重矩阵；ht-1为

上一时刻隐藏状态；x t为当前输入特征；b f为偏

置项；σ为Sigmoid激活函数。

输入门控制新信息存储，公式为

 
i t=σ (W i  [ht-1, xt]+bi)
C
～

t=tanh(Wc [ht-1,  xt]+bc)
 (3)

式中，it为输入门输出值；C
～

t为候选细胞状态。

细胞状态更新方程为

	 Ct=f tCt-1+i tC
～

t	 (4)

式中，Ct为当前细胞状态。

输出门生成隐藏状态公式为

 
ot=σ (Wo [ht-1, xt]+bo)
ht=ot*tanh(W t)

 (5)

式中，ot为输出门值；ht为当前隐藏状态。

这种门控结构有效解决了梯度消失问题，

使模型能够捕获长达72 h的时序模式。通过堆叠

LSTM层，模型实现了从原始多源数据到功率预

测的端到端映射，避免了传统方法中分阶段处理

造成的误差累积。

2.4   模型训练与验证

模型训练采用A d a m优化器进行参数更新

工作，该算法结合动量梯度下降与自适应学习

率特性。关键超参数设置如下：初始学习率为

0.001，每次迭代批量大小为64，总训练轮数为

200。学习率采用指数衰减策略，衰减系数设定

为0.95，当验证损失连续5轮未下降时，自动进

行学习率动态调整。损失函数选择平均绝对误

差（MAE），因其对异常值敏感性低于均方误

差，更适于风电功率预测场景 [10]。

为验证模型泛化能力，实施五折交叉验证方

法。将完整数据集按时间顺序划分为五个连续子

集，每次选取四个子集作为训练集，剩余子集作

为验证集。这种时序交叉验证策略避免了随机划

分导致的未来数据泄露问题，能严格模拟实际预

测场景。每次验证过程会记录模型在未见数据上

的MAE指标，最终取五次验证结果的平均值作

为模型性能评估基准。

训练过程中的损失变化曲线呈现典型收敛特

性。前50轮训练损失快速下降，验证损失同步

减少；50～150轮进入平稳优化阶段，训练损失

与验证损失差值维持在0.5%以内；150轮后损失

波动幅度小于0.1%，表明模型达到收敛状态。

无过拟合现象发生，主要得益于L S T M内置的

Dropout机制（丢弃率0.2），该机制有效抑制了

神经元的过度协同适应。
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3    实验分析与结果

3.1   实验环境搭建

实验环境部署在配备NVIDIA Tes la  V100 

G P U（3 2 G B显存）的高性能计算机平台上，

搭配128 GB DDR4内存及双路Intel Xeon Gold 

6 2 4 8 R处理器。该硬件配置为深度学习模型的

大规模矩阵运算提供并行加速能力，极大程度

缩短了训练周期。软件环境基于Ubuntu  20 .04

操作系统，采用Py thon  3 .8作为开发语言，并

调用TensorF low 2 .4深度学习框架进行模型实

现工作。关键依赖库包含NumPy 1.19，用于数

值计算，Pandas  1 .2开展数据处理工作，以及

Matplotlib 3.3实现可视化功能。CUDA 11.0与

cuDNN 8.0库的协同配置为GPU加速提供了底层

驱动支持。

数据划分严格遵循时间序列预测的连续性要

求。选取2020年1月—2022年6月的完整数据，

按时间顺序进行分割：前7 0 %时段（2 0 2 0年1

月—2021年10月）作为训练集，用于模型参数学

习；中间20%时段（2021年11月—2022年2月）

作为验证集，执行超参数调优与早停判定；最后

10%时段（2022年3月—2022年6月）作为测试

集，用于评估模型最终性能。这种划分方式确保

测试数据始终处于训练数据时间线之后，有效避

免了未来信息泄露问题。

为保障实验可复现性，设置全局随机种

子 4 2 。该设置控制 N u m P y 随机数生成器、

TensorFlow图级随机种子以及Python内置随机模

块的初始化状态，使每次运行实验均可获得完全

一致的参数初始化结果与数据打乱顺序。所有实

验代码与配置文件已封装为Docker镜像，可在相

同计算环境中实现一键部署。

3.2   结果分析

（1）整体预测精度评估

表1对比了LSTM模型与三种基准模型的性

能指标。该表格显示LSTM在关键指标上全面领

先，LSTM的MAE（8.2 MW）较随机森林降低

29.9%，RMSE（12.5 MW）降低31.7%。R 2值

达0.94，表明模型解释力显著提高。

表 1 LSTM 模型性能指标比较

Tab. 1 Performance comparison of the LSTM model

模型 MAE/MW RMSE/MW R2

LSTM ( 本研究 ) 8.2 12.5 0.94

随机森林 11.7 18.3 0.87

GRU 9.5 14.2 0.91

ARIMA 15.3 22.6 0.78

（2）多源数据融合贡献评估

为评估各类气象数据对风电功率的影响，

本文计算了关键气象要素与风电出力的相关系

数。结果表明，地面风速与风电功率的相关性最

高（0.85），卫星反演云量次之（0.68），而数

值预报温度场与之呈负相关（-0.42）。这表明

不同数据源在表征风电出力驱动因子上具备互补

性，地面观测反映局地风况变化，卫星遥感捕捉

大尺度气象结构，数值预报提供趋势性信息。融

合多源数据可有效增强模型在复杂气象条件下的

鲁棒性与稳定性，表2量化了多源数据对误差的

降低效果。

表 2 误差统计结果

Tab. 2 Effectiveness of multi-source data fusion

数据组合 MAE/MW 误差降低比例 (%)

仅地面数据 10.9 -

地面 + 卫星 9.3 14.7

地面 + 数值预报 9.1 16.5

全源融合（本研究） 8.2 24.8

根据表2可知，全源融合使MAE较单一地面

数据降低24.8%。误差降低比例在风速突变时段尤

为突出，当风速变化率超过3 m/s²时，融合数据的

预测误差比单一数据源平均减少32%。这表明多

源协同能有效应对气象条件剧烈波动。

关键发现可归纳为三点：①LSTM的门控机

制使其在捕捉长期时序依赖上优于树模型；②卫

星数据对云量影响的表征弥补了地面观测的盲

区；③数值预报的前瞻性信息将预测误差峰度降

低40%。这些发现为高波动性新能源场景的功率

预测提供了新思路。趋势分析表明，预测精度提
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升主要源于模型对数据异构性的自适应能力。在

测试集后期强对流天气时段，融合数据的预测稳

定性比基准模型提高28%。

4    结束语

本研究围绕风电功率预测在新能源电力系统

中的关键作用，构建了一种融合多源气象数据的

深度学习预测模型。通过引入卫星遥感、地面观

测及数值天气预报数据，解决了单一数据源时空

覆盖局限性问题，显著提升了风电出力预测的时

效性与精度，为高比例可再生能源并网提供了技

术基础。
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