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摘 要：随着多区域互联电力系统的发展，风电、光伏等新能源发电大规模并网，风电-光伏功率的联合预测和协

调调度是必然趋势和迫切需求。为此，从风电-光伏发电的时空相关性分析出发，对风电-光伏功率时空耦合、风

电光伏联合预测建模、风电光伏联合预测模型参数优化、考虑风电-光伏联合预测的电力系统预调度等方面进行了

分析讨论。首先，研究揭示风电-光伏功率在时间-空间上的交互影响机理，提出面向多时间尺度的风电-光伏功率

时间互补性分析方法，建立风电-光伏发电空间相关性量化模型，构建基于多阶图卷积神经网络风电-光伏发电时

空耦合模型；基于此，研究提出了融合异构图神经网络的风电-光伏联合预测方法，建立了风电-光伏联合预测模

型参数优化模型，构建了新能源有功功率预测误差矢量评价体系，为风电-光伏联合发电系统的协调调度和控制提

供决策支撑；在风电-光伏联合发电预测的基础上，采用风电、光伏发电时间互补、空间互济的思路探讨了风电-

光伏联合的电力系统预调度策略和方法，对不同时间尺度风电-光伏的协调调度策略进行了剖析，建立了电网-区

域-集群-场站空间递阶的风电-光伏联合发电系统分层调度框架。最后，展望了未来风电-光伏联合预测与预调度方

面应研究的方向。 
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Abstract：With the development of multi-region interconnected power system, the wind power, photovoltaic (PV) and 
other new energy power generation are connected to the grid on a large scale, and it is an inevitable trend and urgent need 
to perform the joint prediction and coordinated scheduling of wind power-photovoltaic power. Starting from the analysis 
of the spatio-temporal correlation of wind power-photovoltaic (PV) power generation, this paper analyzes and discusses 
the spatio-temporal coupling of wind power-PV power, modelling of wind power-PV joint forecast, optimization of the 
parameters of wind power-PV joint forecast model, and pre-dispatch of the power system considering the wind-PV joint 
forecast. Firstly, the mechanism of wind-PV power interaction in time-space is revealed, a multi-time scale wind-PV 
power time complementarity analysis method is proposed, a quantitative model for the spatial correlation of wind-PV 
power generation is established, and a spatial and temporal coupling model for wind-PV power generation is constructed 
based on a multistage graph convolutional neural network. Based on the results above, a joint prediction method of 
wind-PV power by integrating heterogeneous graph neural networks is proposed, a joint forecasting model for wind-PV 
power optimization model of the parameters of the joint prediction model is constructed, and a new energy active power 
prediction error vector evaluation system is constructed, which provide decision-making supports for the coordinated 
scheduling and control of the wind-optical joint power generation system. On the basis of wind-optical joint power gener-
ation prediction, the wind power and photovoltaic power generation time complementary and spatial mutual aid ideas are 
used to explore the wind-optical joint power system pre-scheduling strategies and methods, and the wind-optical coordi-
nated scheduling strategies at different time scales are dissected and analyzed, and a hierarchical scheduling framework 

——————— 
基金资助项目：国家重点研发计划(2022YFB2403000)；国家电网有限公司科技(522722230034)；国家自然科学基金新型电力系统联合基金重点项目

(U22B20117)。 
Project supported by National Key R&D Program of China (2022YFB2403000), Science and Technology Project of SGCC (522722230034), Key Project of 
National Natural Science Foundation of China (U22B20117). 



3824 高电压技术 2024, 50(9) 

for the combined wind-photovoltaic power generation system with spatial progression of power grid-region-cluster-field 
station is established. Finally, the prospects in future researches on wind-PV joint prediction and pre-dispatch are put for-
ward. 
Key words：wind-PV joint prediction; spatio-temporal correlation; heterogeneous graph neural network; wind-PV coor-
dinated scheduling; power system pre-dispatch 
 

0 引言 

风力发电、光伏发电等可再生能源的快速发展

为减少碳排放提供了机遇和挑战[1]。准确的风力和

光伏功率预测可以促进可再生能源的整合，并具有

重要的现实应用价值[2]。 
近年来，随着新能源发电一体化和高压直流输

电(high voltage direct current, HVDC)的快速发展[3]，

未来电力系统运行和电力市场交易模式将更加注重

不同区域间各类发电的协调互动[4]，这有利于多区

域互联电力系统的供需平衡[5]。以中国西电东送工

程为例，已有大量研究和实际应用通过高压直流将

西北地区丰富的可再生能源输送到东南地区，以支

持受端能源平衡[6]。 
然而，随着多区域互联电力系统的扩展和复杂

化，涉及的区域将更加广泛，而并网的新能源场站

数量也将大大增加。这意味着传统的逐一顺序预测

方式将不再适用于大规模的新能源站点。为了更好

地促进多区域互联电力系统的发展和运行，未来的

新能源功率预测模型需要同时兼顾计算效率与计算

精度，并改革传统的预测机制。因此，多输入多输

出(multi-input and multi-output, MIMO)新能源发电

功率群体预测模式是一种必然选择。 
在此之前，关于如何扩展到更多的风电场或光

伏电站，有许多论文进行了综述[7-8]。起初，直接聚

合法(direct aggregation, DA)适用于少量可再生能源

站点的情况[9]，但由于训练成本高且质量较差，很

难适用于大规模站点。统计升尺度大大降低了模型

的时间复杂性，但参考站点的优先级和非线性映射

关系限制了统计升尺度的可靠性[10]。此外，这 2 种

方法考虑的更多是本地可用信息，很少利用邻近地

区多个站点的时空相关性。 
基于时空相关性的预测是现有研究中一种典

型且常用的 MIMO 方法[11]，它将数十个可再生能源

站点作为一个独立且交互的联合体，称为可再生能

源集群，并充分整合先验的时空相关性信息以获得

精确的全局预测结果，而不是将多个单站点目标模

型打包成一个结构集合。在此基础上，许多人工智

能方法，如稀疏性控制向量自回归[12]、含长短期记

忆的波形网络[13]、多任务学习[14]等，通过表示时空

尺度上的自然相关性，被应用于不同目标站点的联

合预测。 
然而，随着风电、光伏等新能源集群覆盖空间

尺度的扩大，可再生能源集群中突出的时空相关性

逐渐减弱。换句话说，相距甚远的 2 个地点很难被

归入一个群组并捕捉到空间关系[15]。因此，针对分

散分布环境中的大规模可再生能源站点，如多区域

互联电力系统，可能需要先将所有站点按位置划分

为多个簇，然后通过相应的时空相关性进行各簇预

测任务[16]。具体来说，多集群预测需要注意的一个

问题是，每个集群之间的时空相关性较强，而不同

集群之间的相关性较小，甚至不存在相关性。 
此外，在依次部署每个集群的预测任务时，也

会出现与传统按照逐一顺序预测新能源场站模式相

同的问题。由于多区域互联电力系统中存在许多可

再生能源集群，逐个预测的方式将消耗大量时 
间[17]。同时，对于 N个集群的联合预测任务，无论

是采用顺序建模的方式构建 N个单集群目标模型，

还是采用联合建模的方式将N个单集群目标子模型

集成到一个集合包中，最终的模型和参数大小都可

能过于繁琐且调试困难，无法扩展到众多场站[18]。

因此，有必要开发一种时空相关性下的压缩统一预

测器，以解决多个空间分布集群的联合预测问题。 
随着图论方法的广泛应用，研究者们越来越倾

向于将庞大而复杂的关系网络转化为直观的图形表

示，以揭示结构数据背后的非线性特征。这种方法

通过将交互关系转化为时空图，不仅促进了信息的

传播，还增强了模型的泛化能力[19]。图神经网络

(graph neural network, GNN)和图卷积网络(graph 
convolution network, GCN)是 2 种典型的代表，其中

图神经网络通过基于地理位置的关系将各个站点连

接起来，形成图结构，这种方法非常适合处理空间

特征。图卷积网络因其在非欧几里得空间特征提取

方面的卓越能力，已成为风电-光伏预测领域一个活

跃的研究方向。在多数预测研究中，研究者们通常

采用固定连接结构的图表来代表目标场站。然而，
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在进行多场站预测时，目标站点之间的功率关系往

往是未知的。为了解决这一问题，研究者们常常利

用站点间的物理距离或功率相关系数来近似计算相

邻矩阵，从而生成目标场站的图结构。Liao 等人首

次采用 GCN 来捕捉多个相邻风电或光伏场站之间

的空间依赖性，随后利用长短期记忆 (long 
short-term memory，LSTM)网络从时间序列功率曲

线中提取时间特征[20]。Khodaar 和 Wang 将粗糙集

理论与卷积相结合，实现了对多个风场更为稳健的

风速预测[21]。Jiao 等人通过交替排列 GCN 和 LSTM
来预测分布式光伏系统群的太阳辐照度，成功获得

了高精度的耦合时空特征[22]。在这些研究的基础

上，Yu 等人采用卷积结构替代 LSTM，以提高多个

海上风场短期风预测的精度[23]。Song 等人研究了天

气信息对风力发电的影响，并利用 GNN 捕捉天气

因素与风功率之间的空间关系，同时采用多分辨率

内核来捕获长期和局部的时间相关性，以获得更好

的预测精度[24]。图论方法在表示大规模同质节点等

同质图网络中表现出色，然而，在处理来自不同发

电类型或地理位置分散的多个集群节点等多样化异

质节点关系方面仍存在挑战[25]。 
为了应对这一挑战，国内外学者聚焦于调度计

划的制定和实时指令的执行方面，对风电-光伏联合

发电调度系统进行了深入研究。以张北国家风电-
光伏示范工程为例，通过统一协调风、光、储等发

电资源，实现了风电-光伏联合发电基地的友好互动

和智能调度，探索出了创新的运行模式[26]。依托这

一示范工程，研究者们进一步探讨了风电-光伏联合

发电系统的一体化协调运行和互动调度机制，从实

际工程需求出发，介绍了不同参与模式的运行场景，

强调了设计多组态参与模式对于风电-光伏联合发

电系统工程应用的重要性。 
在大规模新能源电力系统的调度中，“时序递

进、滚动协调和消纳最大化”成为核心原则[27]。调

度策略采用多时间尺度滚动协调方法，通过长期、

中期、短期和超短期的滚动预测，逐步细化启动周

期，从而完成从年计划到实时计划的制定[28]。此外，

通过分析不同地理位置间的平滑度，建立了多空间

尺度协调调度模式。然而，在多时空尺度分层模型

预测控制(model predictive control, MPC)优化协调

运行系统中，由于存在功率“非周期性”预测波动

问题，传统的调度预留旋转备用策略缺乏对风电、

光伏场站出力和备用的统一优化配置[29]。尽管目前

对多时间尺度新能源电力系统调度模式的研究已取

得一定进展，但关于风电-光伏协调调度和多空间尺

度控制策略的研究仍需进一步完善，以实现更高效、

更可靠的风电-光伏联合发电系统调控[30]。 
为探究风电-光伏联合预测与预调度的主要攻

关方向和难点，本文对风电-光伏功率时空耦合、风

电光伏联合预测建模、风电光伏联合预测模型参数

优化、考虑风电-光伏联合预测的电力系统预调度等

进行了分析讨论：首先，从风光功率时间互补、空

间相关性出发，揭示了风电-光伏功率在时间-空间

上的交互影响机理，提出了面向多时间尺度的风电-
光伏功率时间互补性分析方法，建立了风电-光伏发

电空间相关性量化模型，构建了基于多阶图卷积神

经网络风电-光伏发电时空耦合模型，为风电-光伏

联合预测提供理论与数据基础。 
其次，从预测方法、参数优化、模型评价 3 个

方面，构建了风电-光伏联合预测的理论框架，研究

提出融合异构图神经网络的风电-光伏联合预测方

法，建立了风电-光伏联合预测模型参数优化模型，

构建了新能源有功功率预测误差矢量评价体系，为

风电-光伏联合发电系统的协调调度和控制提供决

策支撑。 
然后，在风电-光伏联合预测的基础上，从风 

电-光伏发电时间互补、空间互济出发，对不同时间

尺度风电-光伏的协调调度策略进行了剖析，建立了

电网-区域-集群-场站空间递阶的风电-光伏联合发

电系统分层调度框架。 
最后，从结合模型驱动与数据驱动的风电-光伏

联合预测、融合智能电网大模型和云计算的风电-
光伏发电风险预警等多个角度出发，展望了风电-
光伏联合预测与预调度应深入探索的研究方向，本

文的整体框架如图 1 所示。 

1  风电-光伏功率时空相关性 

1.1  风电-光伏功率时间互补性 

风电-光伏发电时间互补性是指风力发电和光

伏发电在时间尺度上相互补充的特性[31]。这种互补

性体现在两者的发电模式在不同时间段内具有相反

的变化趋势，能够在短期(日内)、长时间尺度(季节

或年度)以及极端条件(极寒、极热)下相互平衡[32]，

风电-光伏发电时间互补性分类如表 1 所示。 
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图 1  本文整体框架图 

Fig.1  Overall framework of this paper 

 

表 1  风电-光伏发电时间互补性分类 

Table 1  Classification of wind solar power generation time 

complementarity 

类型 时间尺度 具体表现 分析方法 

短期互 
补性 

数小时 
或日内 

光伏发电峰值出现在白

天、夜间不出力，风力发

电夜间出力增加、日内持

续出力 

结合风速和日照数

据，分析风电-光伏发

电小时级变化规律 

长时间尺

度互补性 

季节性 
或年度 
周期 

光伏发电在夏季出力更

强，风力发电冬季出力更

多，二者呈现季节性变化 

通过长时间序列分析

方法，识别季节或年

度周期内互补模式 

极端条件

下互补性 
极端天 
气事件 

单一能源发电大幅度下降

或者停机，但另一能源仍

可能继续出力 

分析极端天气状况下

风电-光伏发电量变化

规律 

 
短期时间内的互补性研究主要集中于风电和

光伏发电在日内时间尺度上的协同特性[33]。如图 2
所示，光伏发电量随着太阳辐射的增强而逐步增加， 

 

图 2  风电-光伏日内发电功率 

Fig.2  Power generation during wind solar days 

并通常在中午时段达到峰值。然而，夜间由于太阳

辐射的消失，光伏发电停止运行，其输出功率降为
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零。在此期间，风力发电可能成为电力系统的重要

支撑，特别是在夜间风速较高的地区，风力发电能

够有效补偿光伏发电的不足。这种日内互补性显著

降低了电网负荷的波动性，从而有助于维持供电的

连续性[34-35]。此外，风力和光伏发电的输出均受到

天气条件的影响，如阴天和风速波动等。因此，通

过动态调整调度策略，可以充分利用风电和光伏发

电在短期内的互补性，以平衡电网负荷，减轻调频

压力，并提升电力供应的稳定性[36-37]。 
长时间尺度的时间互补性分析揭示了风光发

电在季节性和年度周期上的互补特性。光伏发电通

常在夏季表现出更高的发电效率，因为此时的日照

时间更长，太阳辐射更强；而冬季，由于日照时间

缩短和辐射强度减弱，光伏发电量相对较低。相对

而言，风力发电在冬季往往表现较好，特别是在温

带和寒带地区，冬季风速通常较高，风力发电量增

加。因此，在季节性尺度上，风力发电能够弥补光

伏发电在冬季的不足，而光伏发电则在夏季补充风

力发电的下降[38]。 
极端条件下的互补性主要分析风电-光伏发电

遭遇如台风、暴雨、大雪、持续高温等极端天气时，

光伏发电可能因云层遮挡或积雪覆盖而急剧下降，

而风力发电则可能因风速过大导致机组停运或受

限。例如，在极热无风的条件下，风电出力急剧减

少，而光伏可以提供相对可靠的电力支撑；在极寒

无光的条件下，光伏出力急剧减少，而风电可以提

供相对稳定的电力支撑[39]。 
1.2  风电-光伏发电空间相关性 

风电-光伏场站的空间分布与变化规律是开发

基于空间相关性风电-光伏功率联合预测方法的核

心，通过空间分析可以有效挖掘和揭示一个集群空

间内风电-光伏场站位置的内在规律和基本特征[40]。 

与时间相关性类似，风电-光伏功率在空间上具有依

赖性或空间自相关性。空间依赖程度可通过空间自

相关度量，空间自相关就是空间依赖性概念的数学

表述，是一个空间位置上的样本数据与其他位置上

数据依赖性的观测值。同时，空间数据又具有异质

性，即描述空间数据在空间分布上的不均匀性及复

杂程度[41]。 
一般而言，根据风电-光伏功率的空间依赖性，

定义风电或光伏场站 i 和风电或光伏场站 j 的空间

持续性为： 

 ,y ,i i j jx x yp p=  (1) 

式中：p为风/光场站的有功功率值； ix 和 iy 分别为

风/光场站 i的地理横坐标和纵坐标； jx 和 jy 分别为

风/光场站 j的地理横坐标和纵坐标。 
为量化风电-光伏功率空间持续性或空间自相

关性的特征，目前研究通常定义一个二元对称空间

权重矩阵W来表达 N个空间对象的空间临近关系，

空间权重矩阵可以表示为： 
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式中：wij可以表示风电-光伏电场 i和 j的临近关系，

根据定义可知空间权重矩阵是对称矩阵。 
空间权重矩阵可以采用属性值和二元空间权

重矩阵来定义一个加权空间临近度量方法，则对应

的空间权重矩阵可以定义为： 
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∑  (3) 

式中：x表示属性值，在文中表示风电-光伏场站的

功率。 
通过深入分析和量化风电-光伏功率的空间相

关性，能够优化联合预测模型，提升其对复杂空间

动态的捕捉能力，进而提升整体预测精度。 
不同位置的风电-光伏场站由于受自然条件的

影响，其空间布局会直接影响其出力的空间相关性。

目前针对风电-光伏场站的位置分布进行相关性分

析主要采用空间聚类算法，采用基于密度的噪声应

用空间聚类(density-based spatial clustering of appli-
cations with noise，DBSCAN)对风电-光伏场站进行

聚类的过程如图 3 所示。其中，A—E 表示不同的

场站。 
空间聚类是按照某种既定准则，对数据集内的

数据按照一定算法进行集群或分类。在风电-光伏发

电领域，可以根据风电-光伏场站所处的区域(空间

距离)对集群内的风电-光伏场站进行聚类划分，划

分后的风电-光伏场站聚类具有相似的特征，可以对

不同风光场站聚类簇进行针对性地分析和建模。 
目前研究显示，空间聚类主要采用 k-means 和

C-means 聚类算法。其中，k-means 是一种基于距离

的算法，以待聚类对象的某种特征属性为准则，计 
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图 3  基于 DBSCAN 的风光场站聚类过程 

Fig.3  DBSCAN-based clustering process for wind  

farm stations 

 

算各个数据对象与聚类之间的距离，通过迭代优化，

将所有的数据对象划分为 k个聚类。以风电-光伏场

站的地理坐标为特征属性，使用 k-means 算法对风

电-光伏场站进行聚类。根据地理坐标进行聚类使得

空间毗邻的风电-光伏场站被划分到一组是空间相

关性分析中最常用的一种方法[42]。 
由于风电-光伏场站出力的高度不确定性，仅采

用地理坐标来对风电-光伏场站进行空间聚类，并不

能全面地反映风电-光伏场站的空间相关关系，因此

有必要综合考虑风电-光伏场站自身的功率统计特

征，从而进行更合理的聚类。相关研究人员采用

C-means 聚类算法在计及场站位置信息的同时，将

风电-光伏场站的全年功率时间序列作为风电-光伏

场站的特征属性进行空间聚类，采用完整时间序列

进行聚类的结果也具有明显的位置分布特征。因此

在对风电-光伏场站进行空间聚类时，尤其是将其应

用于风电-光伏集群联合的预测时，既要考虑风电-
光伏场站功率的长期统计特征，同时也要考虑风电-
光伏功率随时间的动态变化特性对聚类以及空间相

关性的影响。此外，将空间聚类用于预测时，需要

充分考虑不同指标的适用性以及风电功率的动态变

化特性。 
1.3  风电-光伏发电时空耦合 

为了充分挖掘风电-光伏联合时空相关性特征，

开发了一种新型端到端时空学习机制，以增强风电-
光伏多集群异质交互关系的表示能力。该方法结合

了多尺度卷积神经网络 (multi-scale convolution 

neural network, multi-scale CNN)和多阶图卷积网络

(multi-order graph convolution neural network, mul-
ti-order GCN)，在风电-光伏异质图拓扑结构(详见

2.2 节)上分别建立不同节点的时间相关性特征挖掘

模型和同一集群节点之间的空间相关性特征挖掘模

型，从而有效处理风电和光伏发电之间的差异性和

时空耦合性[43]。图 4 展示了风电-光伏联合时空相关

性特征挖掘模型。 
针对风电-光伏联合时间相关性建模，如图 4(a)

所示，采用多尺度卷积神经网络模型，并行提取每

个站点(即每个图节点)不同尺度的时间序列特征，

以作为初始节点特征，包含数据维度转换层、时间

特征挖掘层和多尺度特征融合层的 3 层堆叠式结

构。该设计的创新之处在于通过采用兼具循环类模

型和卷积类模型优势的时间卷积神经网络，不仅能

够保留功率序列数据中多个时间步之间的时序依赖

关系，还充分挖掘了卷积运算在计算机视觉领域中

的优势，避免了时序建模冗长、计算效率不高的缺

点。此外，多尺度卷积运算的操作有助于不同长度

时序相关模式的识别和融合，能够辅助时间卷积神

经网络充分捕捉复杂的时间演化规律，便于后续空

间相关性特征挖掘模型进一步获取空间关联信息。 
为了从时间特征中提取更加精细的时空关联

信息，图 4(b)中基于多阶图卷积神经网络的空间相

关性模型在以风电-光伏功率时间自相关性特征矩

阵为节点特征的异质图上，开展了空间邻域范围内

多阶邻居特征的传播和聚合工作。实际上，空间图

卷积神经网络在提取空间关联信息时，大多采用范

围固定的感受野，即只关注与目标节点直接相连的

一阶邻居节点，而忽略了那些间接连接的图节点及

其影响，使其难以实现更高层次的空间特征挖掘。

为了提高异构图神经网络对于空间相关性特征的解

释能力，本文一方面扩展了图卷积网络的感受野范

围，使其不仅重点关注一阶邻居节点的空间紧密性，

而且对于远离目标节点的不同阶次图节点也能兼顾

其影响。另一方面，本文将应用在卷积神经网络上

的“卷积块注意力模块”经过结构性改进，移植到

异质图卷积神经网络上，建立了不同阶次邻居特征

的注意力学习机制和邻域范围内空间特征注意力学

习机制，由此强化了异构图卷积神经网络对深层次

空间特征的表达和解释能力，实现了风电-光伏发电

功率不同维度关联信息的时空耦合。 
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图 4  风电-光伏联合时空相关性特征挖掘模型 

Fig.4  Wind-PV collaborative spatiotemporal correlation  

feature extraction model 

2  风电-光伏联合预测建模 

2.1  异构图神经网络 

风电和光伏发电是 2 种异质性能源，风、光发

电功率之间的时空相关性较小，且波动特性和周期

趋势也各不相同。现有研究大多针对风电和光伏发

电分别预测建模，能够同时实现风电-光伏联合预测

的相关研究较少。随着风电和光伏发电融合规模的

不断扩大，平衡预测精度与计算效率的方法变得不

可或缺。若能够开发一种能够兼顾风电和光伏发电

差异的通用预测方法，则将极大地节省分类预测所

需的计算资源和时间成本。更为重要的是，这一预

测机制的改进将有利于优化多区域互联电力系统的

调度和控制决策，满足实际现场应用的时效性要求。 
异构图神经网络 (heterogeneous graph neural 

networks, HGNNs)是指在图的拓扑结构中包含多种

类型的节点和边，即图中的节点和边可能属于不同

类别，而是具有各自的属性和连接关系，从而提升

了对多维实体拓扑网络的表征能力。异构图神经网

络的工作机制在于对不同类型的节点及其邻居的特

征进行类型感知的加权聚合，并通过为不同节点类

型设计的多层感知机(multilayer perceptron, MLP)进
行映射，从而增强对图中复杂多样关系的表征能力。

通常，使用专门的聚合函数和消息传递机制，能够

学习异构图中节点特征和关系的多样性，从而有效

识别和区分图中不同类型的节点和边的复杂依赖关

系，使得模型能够在复杂的图结构中准确表征目标

节点之间的关系。 
针对风电-光伏联合预测而言，风电-光伏群体

拓扑网络本身即是一个大规模异质性图拓扑结构。

顾名思义，图上的节点类型包含风电场站和光伏站

点，而图上的边类型既包含同一新能源集群内部的

边连接关系，又包含风电-光伏集群之间的边连接关

系。因此，采用 HGNNs 来构建风电-光伏联合预测

模型具备天然的适配性与强大的解释能力[44]。 
2.2  融合异构图神经网络的风电-光伏联合预测建模 

为了保证多区域风电-光伏功率群体预测过程

中，保留不同集群预测独立性的同时，充分发挥同

一集群内部的时空相关性，本文研究构建了一种融

合异构图神经网络的风电-光伏联合预测模型，重点

在于如何建立风电-光伏异质图拓扑结构。 
为了对不同区域和发电类型的异质性特征进

行解释和可视化，本文通过构建风电-光伏异质图，

以实现在同一张图拓扑结构上表征多模态风电-光
伏发电数据的目的，这是对常规同质图拓扑的进一

步拓展。图 5 直观地展示了异质图的空间拓扑关系，

Mi表示一种模态数据，即来自于同一区域新能源集

群，i=1, 2, 3, 4。 
为了使不同模态数据群体特征的传播不易混

淆，建立了风电-光伏异质图邻接矩阵，从而使异质

图能够很好地包容内部的模式类型，而无须区分每

种模式的能源类型或地理位置。因此，这种新型图

结构确保了在后续建模中，不同模式的预测结构不

会相互干扰，为联合预测风电和光伏发电提供了的

可能，并为大规模风电和光伏并网技术提供了新的

思路。图 6 展示了风电-光伏异质图邻接矩阵。 
融合异构图神经网络的风电-光伏联合预测模

型包含风电-光伏异质图拓扑结构和基于异构图神

经网络的风电-光伏联合时空相关性特征挖掘模型。

其中，由于在传统同构图基础上添加了节点数据的

模态维度，增加了数据类型表示的多样性，因此异 
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图 5  风电-光伏异质图拓扑结构 

Fig.5  Wind-PV heterogeneous graph topology structure 

 

 

图 6  风电-光伏异质图邻接矩阵 

Fig.6  Adjacent matrix of Wind-PV heterogeneous graph 

 

质图的创建为实现多源异构数据融合提供了表达载

体，为多集群风电和光伏功率联合预测提供了可能

性。此外，为防止其他模态数据的不相关预测信息

干扰当前模态映射关系的学习，本文针对邻接矩阵

的边权值进行了异质性处理，如图 6 所示。这种改

进不仅能够保留每个节点的自我影响，还可以根据

模态类型将每种模态数据在异质图拓扑结构中的复

杂映射关系相互分离，从而兼顾了风电-光伏集群各自

时空相关性的共性以及群间信息互不干扰的独立性。 
另一方面，在基于异构图神经网络的风电-光伏

联合时空相关性特征挖掘模型部分，开发了一种新

颖的端到端时空学习机制，以增强异构图神经网络

对于多集群异质性交互关系的解释能力。研究采用

多尺度卷积神经网络学习每个节点不同尺度的时间

关联特征，提出一种嵌入轻量级图卷积注意力模块

的多尺度异构性图卷积神经网络结构，分别挖掘了

每个集群内部融合邻域和空间维度的空间相关性特

征。由此保证了时间维度特征和空间维度特征的相

互关联性，提高了时空相关性先验信息的提取能力

和表达能力，从而有效保障了风电-光伏功率联合预

测的精度。有关风电-光伏联合时空相关性特征挖掘

模型的详细介绍可见 1.3 节。 

综上所述，融合异构图神经网络的风电-光伏联

合预测模型创立了一种新型风电-光伏发电功率多

输入-多输出的预测机制，避免了逐个集群、逐个站

点分开预测所导致的时间效率低下、时空复杂性过

高的难题。而且多尺度卷积神经网络、多阶次图卷

积神经网络、图卷积注意力模块的开发和融合，提

高了联合预测模式下先验信息的可挖掘性与适用

性，强化了异构图神经网络对于多维度时空特征的

解释能力和多输入-多输出映射关系的逼近能力。因

此，在上述机制组合优化下，融合异构图神经网络

的风电-光伏联合预测模型能够保障计算效率和预

测精度。值得注意的是，本文所给出的风电-光伏联

合预测模型是一种融合异构图神经网络的基础预测

框架，建议在后续研究过程中，可根据预测时间尺

度自适应地调整模型的输入节点特征维度，根据预

测空间尺度添加残余连接、稀疏连接等异构图网络

结构优化机制，从而拓展异质图对于风电-光伏节点数

量的接纳能力。由此，进一步改善模型的预测性能。 
2.3  风电-光伏联合预测模型参数优化 

风电-光伏联合预测模型参数优化是指在风电-
光伏联合预测过程中，通过调整和选择预测模型的

超参数以提高预测准确性的过程。元启发式技术

(metaheuristic techniques)是一类用于求解复杂优化

问题的高级算法策略。它们不针对特定问题设计，

而是提供一种通用的框架或方法论，用于指导或启

发特定启发式算法的搜索过程，找到问题近似最 
优解[45]。 

风电-光伏联合预测模型优化的关键任务是通

过寻找一组合适的模型超参数，使得预测模型能够

更好地拟合输入样本和风电-光伏功率之间的映射

关系。这是一项复杂的多学科任务，涉及气象因素、

地理信息和人工智能。在过去的几十年里，已经开

发了许多用于风电预测、光伏预测优化的元启发式

算法，如图 7 所示。元启发式算法主要有 5 类：物

理法则类算法(physics-based algorithms)、人本算法

(human-based algorithms)、集群算法(swarm-based 
algorithm)、演化算法(evolutionary algorithms)和混合

算法(hybrid algorithms)。 
2.4  风光联合预测模型的误差评价体系 

风电-光伏联合功率短期预测时间尺度为 3~7 d，
需引入资源-气象-环境-电网多源数据进行建模。但

由于数据采集和传输的原因，在预测结果中将会产

生与实测功率超前-滞后的相位误差。因此，在传统 
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图 7  基于元启发式算法的风光联合预测模型参数优化 

Fig.7  Optimisation of the parameters of a joint wind and light forecasting model based on a meta-heuristic algorithm 

 

幅值误差评价方法的基础上引入相位误差的概念，

研究构建考虑幅值与相角的预测误差矢量评价体

系，从而为极端天气下预测模型的修正以及数据预

处理提供支持。其中，相角误差反映新能源电力系

统有功功率的超前预测或滞后预测产生的横向误

差，幅值误差反映新能源功率的欠预测或过预测产

生的纵向误差[46-47]，如图 8 所示。 

3  考虑风电-光伏联合预测的电力系统预调

度策略 

3.1  风电-光伏时间互补的预调度策略 

在风电-光伏联合发电系统中，风电和光伏集群

共同参与有功控制，基于风电-光伏功率的时间互补

性分析结果，结合风电-光伏比例分配策略，可以保 
证全站的弃风/弃光率最低。具体框架如图 9 所示。 

在风电、光伏集群从实时调度层中获得调度计 

 

图 8  新能源有功功率预测误差矢量评价体系 

Fig.8  Evaluation system of new energy active power predic-

tion error vector 

 
划值后，将在集群优化层中给各风、光场站分配发

电计划值。在本层执行优化过程之前，考虑到风电、

光伏集群的场站分布范围较广，各场站之间的风能

资源、太阳能资源分布情况有差异，因此为了充分利用

各场站的资源和提高计划追踪精度，根据风电-光伏时间 
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图 9  风电-光伏时间互补的调度指令分配框架图 

Fig.9  Framework diagram of scheduling instruction allocation for wind-optical time complementary 

 

互补性分析结果，设置了风、光集群动态分群策略，主

要考虑风电、光伏功率变化趋势和场站发电状态，既包

含了实时信息，也考虑了预测信息[48]。 
风光集群内部功率变化特性可以通过研究风

电-光伏联合预测结果及其误差模型得以反映。调度

所采用的风电、光伏场站的预测数据和预测模式如

图 10 所示，其中，调度周期是 3 h，包括了 3 个不

同的预测时间尺度。时间尺度 1 h 意味着功率的预

测值是提前 1 h 的预测值。以此类推，时间尺度 2 h
意味着提前 2 h 得到功率预测值，以 4 h 调度周期为

例，时间间隔是 15 min，故有 16 个时间尺度。风

电、光伏集群在同一调度周期内随着时间尺度的不

同有着不同的误差分布[49-50]。 
具体地，在调度指令执行的过程中，在时间尺

度上按日前、日内、实时来划分，不同时间尺度的

风光联合预测信息在不同时间尺度下扮演的角色不

同，分时调度的结构如图 11 所示。 
从图 11 中可以看出，日前调度层和日内调度层

针对的调度时间尺度是不同的，日前调度层时间尺

度较长，一般是每隔 1 h 更新一次，利用短期风光

联合预测的结果，能够面对更慢时间尺度的扰动变

化；而日内调度层时间尺度则较短，一般是每隔

15 min 更新一次，利用超短期风光联合预测结果，

能够及时应对较快时间尺度的扰动变化。通过多时

间尺度调度指令的分配可以确保均衡性。实时控制

层执行上 2 层综合作用之后下达的计划，并通过相 

 

图 10  调度所使用的多时间尺度风电-光伏联合预测数据 

Fig.10  Multi-timescale wind-photovoltaic forecast data used 

for scheduling 

 

图 11  日前-日内-实时分时调控框架 

Fig.11  Framework of day-ahead-intraday-realtime scheduling 

and controlling 

量测量单元(phase measurement unit, PMU)来对日前

和日内调度层进行反馈校正。 
3.2  风电-光伏空间相关的分层预调度策略 

新能源出力易受环境变化的影响，具有高不确

定性和强波动性，电力系统预调度的可靠性依赖于

风、光预测结果和调度策略[51-52]。实际预测过程中，

风、光预测误差在所难免，大量研究侧重于风、光

出力的相关性描述和互补性特征挖掘。在风、光相

关性分析方面，Copula 理论、斯皮尔曼相关系数、
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最大信息系数和关联规则等被用来描述同区域风、

光出力的空间关联性。基于 R 藤 Copula 模型和传

递熵刻画了风电-光伏-荷多维变量的空间相关性，

为电网的安全稳定运行提供了数据支撑。考虑风电

和光伏出力的相关性，生成基于生成式对抗网络和

峰值密度聚类算法的日前风光联合出力典型场景。

在预调度过程中充分考虑新能源出力的相关性能有

效提升预调度的有效性。 
大规模清洁能源基地中风、光电站数量多，空

间分布范围广，呈现“点多面广”的局面，单一电

站的发电规律掌控及单点指令调度难度很大，常规

单一场站或分布式风光的调度策略适应性不足，且

会大幅增加调度人员的工作量[53]。部分研究关注新

能源电站集群调度方式，通过电站聚合形式描述风

电或光伏电站的出力分布规律，一方面，减少了直

接调度电站数量；另一方面，易于分析电站的出力

规律，提升出力分布函数的集中性和准确性。为提

高大规模风电集群的有功控制能力，提出一种基于

模型预测控制理论的风电集群有功分层预测控制方

法。该方法在保证系统安全运行和满足集群计划的

同时，合理利用了风能资源，并对集群内风电功率

进行了分配。为平抑光伏集群有功功率的波动性和

随机性，提出光伏集群有功功率分层预测控制策略，

通过空间尺度上的分层细化实现了各光伏电站的平

稳出力，提高了目标区域内光伏消纳。上述研究分

别针对大规模风电集群和光伏集群的预调度开展了

深入的研究，通过在空间尺度上的分层细化、集群

内容场站动态分群、逐级滚动协调，有效化解了“点

多面广”带来的预调度粗放、精度不足的问题。 
对于区域电网而言，多同时含有风电和光伏集

群，仅考虑单一集群的预调度策略难以满足电网运

行的实际需要。如何充分挖掘同区域风、光在空间

层面的关联关系，实现风、光集群的协同运行调度，

保障预调度方案的有效性，是当前亟待深入研究的

热点问题。分层递阶理论能够根据优化目标的不同

进行层次划分，大规模风、光集群本身具备层次性，

利用分层递阶理论可以进一步对风、光集群的空间

特性进行刻画。本文基于大系统分层递阶控制理论，

在空间尺度上将含大规模风、光集群的新能源电力

系统分层优化调度策略分为电网层、区域层、新能

源集群层和新能源场站层[54]，如图 12 所示。 
3.3  风电-光伏联合调度策略滚动优化 

MPC 中的反馈校正和滚动优化环节相辅相成，

反馈校正使得预测模型和滚动优化的输出在下一控

制时域中更接近实际值，使得 MPC 控制过程形成

了一个闭环。本文提出了一种超短期风电-光伏功率

预测误差分层分析方法以实现反馈校正[55]，具体控

制框图如图 13 所示。 
在误差补偿之前，需要对超短期风电-光伏功率

预测误差进行分析，主要包括幅值误差和相角误差。

首先，由于功率预测误差存在不同的幅值，因此需

要选取特定合适的概率密度分布对预测误差进行拟

合，通过极大似然法求解拟合参数；在此基础上，

根据拟合得到的概率密度分布函数，选取不同的置

信度计算风电-光伏功率预测误差的置信区间，并根

据置信区间将预测误差进行分层；通过研究历史预

测误差数据，可对风电-光伏功率相位预测误差进行

分析，获得预测误差超前-滞后的特性，从而预测下 

 

图 12  新能源电力系统分层递阶优化调度策略 

Fig.12  Hierarchical optimal scheduling strategy for renewable 

energy power system 

 

 

图 13  风电-光伏联合调度策略反馈校正控制框图 

Fig.13  Feedback correction control block diagram for 

wind-photovoltaic joint dispatch strategy 
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一时刻的预测误差；结合模型的矢量预测误差评价

体系，可以综合制定未来预测模型输出的误差补偿

方案。 
为了最大限度地减小风光场站功率调度缺额，

对风电-光伏场站的功率预测值按照功率平衡约束、

输出功率约束以及爬坡率 Pramp分配调度指令，并分

别建立场站功率预测区间内的误差概率密度分布函

数 fpd，对调度指令进行反馈校正。结合优化后的风、

光场站功率预测值 *
windP 、 *

PVP ，一方面，建立集群

内各风、光场站功率缺额期望函数 Sren，使得集群

内风、光场站的整体功率缺额期望最小；另一方面，

建立集群内弃风、弃光量期望水平的目标函数 F，
保障风、光发电的最大化消纳。 

4  风电-光伏联合预测和预调度未来发展方向 

随着多区域互联电力系统的发展，风电、光伏

等新能源发电大规模并网，综合考虑资源、气象、

环境和电网的多源数据信息，构建风电-光伏联合预

测与预调度的理论体系对于保障电力系统的稳定运

行至关重要。针对当前风电-光伏联合预测与预调度

存在的不足和挑战，本文提出了以下几个研究方向： 
1）结合模型驱动与数据驱动方法，采用“人

工智能+数学”算法，深化风电-光伏联合预测与预

调度体系的研究。通过强化学习技术形成电力调度

的专家知识库，构建风电-光伏发电系统的调度运行

智能体，开发大规模新能源电力系统的智能调度模

型。这些模型将为风电-光伏联合预测与预调度提供

决策支持，确保新能源电力系统的安全稳定运行。 
2）利用混合增强智能分析技术，建立极端天

气下风电-光伏发电系统的预防和应对机制。提前识

别电网中的关键节点和薄弱环节，结合多源数据信

息，制定全面的预防维护和应急修复方案。这样的

系统能够有效满足极端天气条件下电网的在线安全

稳定分析和预防需求，降低极端天气对新能源电力

系统运行的影响，从而保障系统的稳定供电。 
3）风电-光伏联合预测建模可解释性的量化分

析，使用可解释人工智能来理解强化学习算法学习

到的控制定律，基于深度学习模型实现可解释技术，

利用局部可解释模型无关解释(local interpretable 
model-agnostic explanations, LIME)或沙普利值加性

解释(shapley additive explanations, SHAP)等可解释

性模型，分析资源-气象-环境-电网多元特征的重要

性，以增强风光联合预测模型的逻辑性和可信度。 

4）融合智能电网大模型和云计算技术，评估

气象不确定性对风电-光伏发电系统的影响，构建风

险预警平台。动态监测和评估电力系统的电力电量

平衡状态，研究风电-光伏发电系统模型和运行方式

的智能推演技术。开发基于云架构的协同调度试验

验证平台，为高比例新能源的接入和调度提供必要

的算力、通信、算法和数据支持，以适应极端天气

条件下电网的在线预警和安全稳定分析需求。 

5  结论 

为探究风电-光伏联合预测与预调度的主要攻

关方向和难点，本文从风电-光伏发电的时空相关性

分析出发，对风电-光伏功率时空耦合、风电光伏联

合预测建模、风电光伏联合预测模型参数优化、考

虑风电-光伏联合预测的电力系统预调度等进行了

分析讨论，得到以下结论： 
1）采用数理统计的思路，研究揭示了风电-光

伏功率在时间-空间上的交互影响机理，提出面向多

时间尺度的风电-光伏功率时间互补性分析方法，建

立了风电-光伏发电空间相关性量化模型，构建了基

于多阶图卷积神经网络的风电-光伏发电时空耦合模

型，为风电-光伏联合预测提供了理论与数据基础。 
2）研究提出融合异构图神经网络的风电-光伏

联合预测方法，建立了风电-光伏联合预测模型参数

优化模型，构建了新能源有功功率预测误差矢量评

价体系，可为风电-光伏联合发电系统的协调调度和

控制提供决策支撑。 
3）在风电-光伏联合发电预测的基础上，从风

电-光伏发电时间互补、空间互济出发，对不同时间

尺度风电-光伏的协调调度策略进行了剖析，建立了

电网-区域-集群-场站空间递阶的风电-光伏联合发

电系统分层调度框架。 
4）从结合模型驱动与数据驱动的风电-光伏联

合预测、极端天气下风电-光伏发电系统的预防和应

对机制、风电-光伏联合预测建模可解释性的量化分

析以及融合智能电网大模型和云计算的风电-光伏

发电风险预警平台等多个角度出发，展望了风电-
光伏联合预测与预调度应深入探索的研究方向。 
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