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摘要：目前数值天气预报(numerical weather prediction, NWP)风速修正方法大多基于纵向误差的幅值特性评估建

模，忽视了 NWP 风速序列与历史风速序列间超前或延迟效应导致的横向误差对 NWP 风速修正的潜在影响。因此，

提出计及 NWP 风速横纵向误差的循环确定性策略梯度(recurrent deterministic policy gradient, RDPG)风速修正模

型。首先，基于加权欧式距离相似度确定各个 NWP 风速待修正点超前/滞后时序区间(lead/lag timing interval, LLTI)

边界，构成强相关时序区间。然后，采用 LLTI 内统计特征代替该区间 NWP 原始气象特征，并基于沙普利可加性

解释法(shapley additive explanation, SHAP)归因理论，根据每个特征的边际贡献评估不同特征对模型输出的影响程

度。最后，建立基于 RDPG 的 NWP 风速修正模型。通过算例分析，验证了所提方法在超短期、短期预测的不同

时间尺度下修正 NWP 风速的有效性和可行性。 
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Wind speed correction method for numerical weather prediction based on a recurrent deterministic 
policy gradient algorithm considering lateral and longitudinal error 
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Abstract: The current numerical weather prediction (NWP) wind speed correction methods are based on the amplitude 
characteristic evaluation modeling of the longitudinal error. They ignore the potential impact of the lateral error caused by 
the lead or delay effect between the NWP wind speed series and historical wind speed series on NWP wind speed 
correction. Therefore, an NWP wind speed reinforcement correction method based on the recurrent deterministic policy 
gradient (RDPG) algorithm and considering lateral and longitudinal errors is proposed. First, based on weighted 
Euclidean distance similarity, the lead/lag timing interval (LLTI) boundary of each NWP wind speed to be corrected is 
determined to form a strongly correlated timing interval. Subsequently, the statistical characteristics of the LLTI are used 
to replace the original meteorological characteristics of the NWP. Based on the Shapley additive explanations (SHAP) 
attribution theory, the influence of different features on the model output is evaluated using the marginal contribution of 
each feature. Finally, an NWP wind speed correction model based on the RDPG is established. Through an example 
analysis, the effectiveness and feasibility of the proposed method for modifying the NWP wind speed on different time 
scales of ultra-short-term and short-term predictions are verified. 
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0  引言 

近年来，以风电为代表的可再生能源经历了跨 
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越式发展。风电逐步由小规模、补充性电源向主力

电源过渡[1-3]。然而，受风资源时变特性的影响，风

电具有较强的波动性、间歇性和不确定性。随着风

电装机规模的持续扩大，高比例风电接入给电网调

度、电力系统运行的安全性和稳定性等方面带来了
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挑战[4-5]。风速的准确预测可以使电力调度机构及时

优化风电场运行，是减轻风电并网不利影响的有效

途径，对提升风电功率预测精度和保证电网稳定运

行具有重要意义[6-7]。 

NWP 气象数据是风电功率预测模型的关键输

入，其中，NWP 风速是 NWP 应用于风电功率预测

的重要基础[8-10]。文献[11]采用多元时间序列聚类算

法和 Seq2Seq 深度学习算法，通过输入 NWP 数据

与风电场历史实测数据，对风电功率进行预测。文

献[12]采用特征提取技术挖掘 NWP 和历史风电数

据非线性特征，建立基于方差权重分配策略的风电

功率组合预测模型。然而，如果 NWP 风速预测存

在误差，则会严重影响预测精度[13]。因此，有必要

针对 NWP 风速预测误差进行修正，提高 NWP 风速

预测的准确性。 

NWP 预测风速误差分为横/纵向误差，横向误

差为NWP风速序列和实际风速序列间的时间错位，

纵向误差为两者间的幅值偏差[14-15]。文献[16]采用

主成分分析法对 NWP 信息进行分析处理，建立基

于深度信念网络的风速修正模型。文献[17]通过提

取 NWP 风速纵向误差的标准差作为权重，得到

NWP 风速权重时间序列，建立基于门控神经网络的

短期风电 NWP 风速误差修正模型。然而上述方法

没有考虑NWP风速序列的横向误差对NWP风速修

正的影响，导致 NWP 风速和实际风速之间的映射

关系具有一定的随机不确定性，进而使预测模型精

度受损。同时由于电力调度机构对风电出力上报的

实际需求，NWP 风速修正结果需提前 12 h 给出，

进一步增大了 NWP 风速修正的难度，影响了现有

统计模型的校正精度。 
基于 NWP 数据特征挖掘的风速修正研究已取

得一定成果，但是在处理风能不确定性更强的地区

时，缺乏自适应能力，模型通用性不强[18-20]。深度

强化学习(deep reinforcement learning, DRL)融合深

度学习(deep learning, DR)的感知能力和强化学习

(reinforcement learning, RL)的决策能力，能够在复

杂高维的状态动作空间中进行端到端的感知决

策 [21]。文献[22]提出用于短期负荷预测的新型异步

深度强化学习模型，相比于传统机器学习算法具有

更高的预测精度和更稳定的收敛性。文献[23]建立基

于数据自适应分解、强化学习集成和误差修正的短期

风速预测混合模型。文献[24]提出基于 Actor-Critic
框架的深度确定性策略梯度算法(deep deterministic 
policy gradient, DDPG)，在解决连续动作空间的问题

上具有较大优势。但是，NWP 数据具有强非线性，

DDPG 算法中的多层感知器(multilayer perceptron, 

MLP)作为 Critic 网络，处理复杂非线性数据时对于

目标 Q 值的评估不够精确，不能有效更新 Actor 网
络参数，难以保证 NWP 风速修正模型的收敛性与

稳定性。 
综上所述，为提高 NWP 风速修正精度，消除

NWP 预测风速中存在的横/纵向误差，同时优化

RDPG 算法，提高模型稳定性，本文提出基于循环

确定性策略梯度的 NWP 风速修正模型。首先，基

于加权欧式距离相似度量化不同 NWP 风速预测点

横向误差偏移程度，确定横向误差导致 NWP 风速

序列的时序偏移性，将 NWP 风速序列 LLTI 作为输

入特征提取区间范围，通过确定各个 NWP 风速待

修正点 LLTI 边界，划分最优 LLTI。然后，为保证

不同预测时间点下非一致性时序区间模型结构的统

一，采用 LLTI 统计特征代替 NWP 原始时序气象特

征。在此基础上，基于 SHAP 理论，确定区间统计

特征重要度排序，分析不同特征对模型输出效果的

相关影响。最后，基于 Actor-Critic 框架建立循环确

定性策略梯度的 NWP 风速修正模型。 

1   计及NWP风速序列横纵向时序偏移性的

超前/滞后时序区间确定 

1.1 横纵向误差分析 

风速误差主要包括横向误差与纵向误差两种。

如图 1 所示，将 NWP 风速与实际风速的纵向幅值

误差定义为纵向误差，用于描述预测数值高于或者

低于实际数值的情况；将 NWP 风速与实际风速在

水平方向上的时间误差定义为横向误差，用于描述

预测风速序列超前或滞后实际风速序列的程度。 

 

图 1 双向误差定义 

Fig. 1 Definition of two types of wind forecasting error 

纵向误差表现为 NWP 预报风速与实测风速的

幅值差异，本文采用基于 RDPG 的风速修正模型对

其进行修正，有效提高了修正精度。而横向误差表

现为 NWP 预报风速与实测风速时间轴上的时序差



- 12 -                                         电力系统保护与控制   

异，本文采用超前/滞后时序区间表述横向误差后，

将其作为输入特征之一，再通过基于 RDPG 的风速

修正模型对其进行修正。 
由于 NWP 风速序列与实际风速序列之间存在

横向误差，NWP 风速序列相比实际风速序列会产生

一定的横向偏移。因此，有必要考虑 NWP 风速序

列存在的时序效应，采用超前时序区间和滞后时序

区间共同构成模型输入特征提取时序区间范围，建

立NWP风速序列时序区间与NWP风速待修正点间

的映射关系。 

图 2 为超前/滞后时序区间划分过程。本文将给

出 NWP 风速修正结论的时刻提前 12 h( 0T ，即前一

天 12：00)，满足电网实际调度需求。特征计算数据

包括：风速预测日前 12—24 h(即前一天 00：00 至

12：00)真实的历史气象数据、风速预测日前 0—12 h 
(即前一天 12：00 至 24：00)的 NWP 气象数据、预测

日NWP气象数据以及预测日后一天的NWP气象数

据。为了分析滞后时序区间修正效果，需要人为增

加待预测日后一日的 NWP 数据噪声，以模仿因为

预测时间增长带来的额外 NWP 预测误差。 

 

图 2 超前/滞后时序区间划分过程 

Fig. 2 LLTI division process 

1.2 NWP 风速待修正点的超前/滞后时序区间划分 
考虑到不同气象参数在相似性度量中表现出

的重要性不同，本文采用加权欧式距离相似度分别

确定各个风速预测点的强相关时序区间。根据特征

中属性的重要性赋予不同气象参数权值系数，解决

参数差异化重要性对相似度衡量的影响
[25]

。 
首先，设 NWP 风速待修正点的气象参数特征

向量为 [ , , , , ]V D T H PX ，其中V 、 D 、T 、 H 、

P 分别该点的风速、风向、温度、湿度、压强。然

后对该特征向量进行归一化处理，设处理后的第 i
个样本点的气象参数特征向量为 [ ( ), ( ),i V i T iX  

( ), ( ), ( )]D i H i P i ，则 NWP 风速待修正点气象参数特

征向量为 0 0 0 0 0 0[ ( ), ( ), ( ), ( ), ( )]V i T i D i H i P iX ，计算

第 i 个 NWP 风速样本点与该点的气象参数特征向

量的加权欧式距离相似度 iS ，表示为 

 
1

2
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0
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j i
j
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x j x j



 

  
 


        
(1) 

式中：m 为气象参数的数量； j 为第 j 个气象参数

的权重； j 为气象参数的序号； 0 ( )x j 为待修正点的

气象参数特征向量； ( )ix j 为第 i 个 NWP 风速样本

点的气象参数特征向量。 
加权欧式距离相似度的取值范围为(0,1)，越靠

近 1 表示两点的相关性越强。考虑到加权欧式距离

相似度大于 0.8 时，两点之间具有强相关性
[26]

，因

此设置样本最优时序区间边界点阈值 0D 为 0.8。 

基于熵权法确定各气象参数的权重。各评价对

象中某项指标的差异越大，对应指标的熵值越小，

所涵盖的有效信息量越多，在评价对象中重要度越

高[27]。设有 n 个历史日样本数据，每个样本有 m 个

的气象参数，形成 n m 阶数据矩阵 [ ]ij n mz A ，其

中 ijz 表示第 i 个历史日中第 j 个气象参数的数值。

第 j 个气象参数的熵 jH 为 

1

1
ln

ln

n

j ij ij
i

H b b
n 

              (2) 

式中，

1

ij
ij n

ij
i

z
b

z





， 1,2, ,j m  。 

当 0ijb  时，设 ln 0ij ijb b  ，则第 j 个气象参数

的权重 j 为 
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式中， [0,1]j  ，则
1

1
m

j
j




 。 

2   基于 SHAP 理论的非一致性区间特征评估 

2.1 超前/滞后时序区间特征 
为了保证每个预测时间点下非一致性最优时

序相关区间预测模型结构的统一，选择表 1 中 7 类

区间统计特征作为本修正模型基本的输入特征[28]。 
表 1 超前/滞后时序区间统计特征 

Table 1 Statistical features of LLTI 

特征标号  统计特征  描述 

1 mean
1

1 n

i
i

V v
n 

    风速平均值 

2 max {max( ), 1, , }iV v i n     风速最大值 

3 min {min( ), 1, , }iV v i n     风速最小值 

4 mean
1

1 n

i
i

D d
n 

    风向平均值 

5 mean
1

1 n

i
i

T t
n 

    温度平均值 

6 mean
1

1 n

i
i

H h
n 

    湿度平均值 

7 mean
1

1 n

i
i

P p
n 

    气压平均值 

2.2 SHAP 理论 
由于不同气象统计特征对 NWP 风速修正的影

响程度不同，本文采用 SHAP 理论评估上述特征的

重要程度。SHAP 理论是基于博弈论中的 Shapley

值启发的加性解释模型，用于量化每个特征对模型

预测所做的贡献[29]。首先，计算一个特征加入到模

型中的边际贡献；然后，计算该特征在所有特征序

列中不同的边际贡献；最后，计算该特征所有边际

贡献的均值，即对应的 Shapley 值。计算方法如式

(4)、式(5)所示。 

0
1

( ) ( )
M

i
i

f x g x  


             (4) 

{ } { }

1 2
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  

 

 

  


 

(5) 

式中： ( )f x 为预测模型； ( )g x 为用于解释模型评

估结果的加性器； 0 为模型预测基准值； i 为第 i 个

特征的 Shapley 值；M 为特征总数； 1 2{ , , , }Mx x x 为

所有输入特征的集合； Sx 为子集 S 中的元素；S 为

集合 1 2{ , , , }Mx x x 中不包含 ix 的特征子集；S 为子

集 S 中包含的特征数量； ( )S Sf x 为在输入特征 S 时

的预测模型，将特征集合 1 2{ , , , }Mx x x 中未包含在

子集 S 的其他特征置零。 
SHAP 理论中每个特征 Shapley 值绝对值越大

表示对该样本预测结果的影响越大，Shapley 值的正

负则反映特征将增大或减小模型的输出结果。而且

当模型发生变化，使得某一个特征的边际贡献增大

或不变时，那么反映该特征重要度的相应的归因值

也应当增大或不变，这一性质保证了 SHAP 归因分

析的结果能正确反映特征对模型输出的贡献，评估

不同特征对模型输出的影响程度，降低多特征引入

对模型效果的负面影响[30]。 
2.3 基于 SHAP 理论的区间特征评估 

基于 SHAP 归因理论算法评估 NWP 气象数据

中对实际风速影响最大的相关特征，通过计算日内

NWP 风速待修正点 Shapley 值的平均绝对值大小，

确定各点多气象特征重要性排序，如图 3 所示。 

 
图 3 超前/滞后时序区间特征 Shapley 值排序 

Fig. 3 LLTI feature Shapley value 

图 3 中，每个点代表单个样本的特征，纵坐标

是本文所考虑的 NWP 气象特征，从上向下代表特

征的重要程度逐渐降低，横坐标为特征的 Shaply
值。利用不同颜色表示样本中每个特征值的大小，

颜色越红代表特征值越大，越蓝表示特征值越小。

从图 3 可以看出，在所有 NWP 气象特征中，特征

重要度从高到底分别是 meanV 、 maxV 、 meanD 、 minV 、

meanH 、 meanP 、 meanT 。本文采用 HAP
meanS 表示样本

Shapley 值的绝对值相加后平均值的大小。表 2 展示

了不同特征的 HAP
meanS 值。其中， meanV 的 HAP

meanS 值为

1.07，对 NWP 风速修正的结果影响最大。 

表 2 不同特征的
HAP
meanS 值 

Table 2 HAP
meanS  value of different features 

特征  meanV maxV meanD   minV   meanH   meanP meanT

HAP
meanS   1.07 0.68 0.53 0.48 0.35 0.24 0.22
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为了进一步评估特征是否对模型精度具有负

面影响，本文通过剔除单个气象因素特征来验证特

征的有效性。首先，将所有特征作为模型输入。然

后，根据特征 HAP
meanS 值的大小，按照特征重要程度

的不同，从高到低依次剔除 NWP 的风速、风向、

湿度、气压、温度等单个气象特征因素，再进行

NWP 风速修正。上述方法的 NWP 风速修正效果如

图 4 所示。当剔除 NWP 风速特征时，对 NWP 风

速修正的影响最大，其次剔除 NWP 风向特征。表

3 为缺失不同气象特征模型修正精度指标，当剔除

NWP 的温度、湿度、气压特征时，与考虑所有气

象特征情况进行对比，性能指标的数值反而提升，

而剔除 NWP 的风速、风向特征时，NWP 风速修正

模型效果都有不同程度的降低。其中，剔除 NWP
风速修正的效果最差。由此可以看出 NWP 风速、风

向特征对 NWP 风速修正模型的正向贡献程度最大，

NWP 温度、湿度、气压特征对 NWP 风速修正具有

负面影响。因此，本文结合不同特征的 HAP
meanS 值，

确定 0.45 为阈值，选定对模型具有正向增益效果的

meanV 、 maxV 、 meanD 、 minV 作为 NWP 风速修正模型

的输入。 

 

图 4 NWP 多气象特征缺失影响图 

Fig. 4 Impact of eliminating NWP multi-meteorological features 

表 3 缺失不同气象特征模型修正指标 

Table 3 Correction indicators for eliminating different 

meteorological feature models 

 MAE/(m/s) RMSE/(m/s) MAPE/% r 

不考虑风速 1.32 1.50 14.61 0.86

不考虑风向 1.06 1.29 13.12 0.87

不考虑温度 0.88 1.18 11.45 0.88

不考虑湿度 0.87 1.17 11.53 0.88

不考虑气压 0.90 1.22 12.56 0.89

所有气象特征 0.93 1.25 12.44 0.87

NWP 原始数据 3.66 4.72 89.69 0.10

3   计及 NWP 风速横纵向误差特性的 RDPG
风速修正模型构建 

RDPG 属于基于策略梯度的 DRL 算法，通过计

算梯度来更新策略网络中的参数，使得整个策略网

络朝着奖励增高的方向更新[31]。本文首先定义状态

值函数 ( )V s 和状态动作值函数 ( , )Q s a ，如式(6)、

式(7)所示。 

0

( ) k
t k t

k

V s r s s 





            (6) 

0

( , ) ,k
t k t t

k

Q s a r s s a a 





          (7) 

式中： ( )V s 表示从某个状态 s开始执行策略 的累

积折扣奖赏； ( , )Q s a 表示在某个状态 s执行动作 a

并在后续执行策略 的累积折扣奖赏； 为折扣因

子；k 为未来时间步骤； t kr  表示智能体在时间步骤

t k 上获得的即时奖励； ts 表示模型在时间点 t 的

输入状态，即 NWP 气象数据超前/滞后时序区间统

计特征和历史风速； ta 表示模型在时间点 t 的动作

行为，即对应输出的风速值。 
RDPG 采用 Actor-Critic 网络作为基础框架，主

要包括两个神经网络，分别是 Actor 网络和 Critic
网络[32]。利用参数 评估当前 Actor 网络的执行策

略 ，并根据输入状态 ts ，输出动作 ta ，环境接收

智能体所选择的动作之后，给予智能体相应的奖惩

信号反馈 1tr  ，并转移到新的环境状态 1ts  ，进而输

出新的动作 +1ta 。通过智能体与环境的交互，将获

得的转换变量 1 +1 1( , , )t t t t ts a s a r , , 输入到Critic网络。

然后根据时序差分法(temporal difference, TD)计算出

损失函数 TD_error。TD_error 用 表示。 

1 1 1( , ) ( , )t t t t tr Q s a Q s a             (8) 

式中， ( , )t tQ s a 表示模型在时间点 t 输入状态为 ts 、

输出动作为 ta 。 

本文所构建的 NWP 风速修正模型框架如图 5
所示。RDPG 中 Actor 及 Critic 网络均采用双网络

结构，包含结构相同的估值网络 ˆˆ( , )Q 和目标网络

( , )Q 。 

 ˆˆActor ( ), ( )s s             (9) 

 ˆˆCritic ( , ), ( , )Q QQ s a w Q s a w      (10) 

式中， 和w 分别表示不同的网络参数。 
RDPG 具有经验回放机制。通过构造一个经验

池，在 Agent 学习前，首先将状态转换过程储存在

经验池中；在学习时，从经验池中随机采样。然后
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在连续动作空间中基于式(11)进行探索，以构建经

验回放缓冲池 R。 

( )u
t t ta s                (11) 

式中， t 为噪声，用于随机搜索动作。R 由

1, , , 1, , 1 ,
ta

t t t t t

i

a s r s s t T i 

         
 构成，  为

RDPG 的训练步数。 
基于式(7)和式(8)，采用蒙特卡洛模拟建立Q网

络和  网络的学习策略，如式(12)和式(13)所示，以 

R 中随机抽取的 mini-batch 作为输入，即可训练目 

标网络 ( , )Q 。 
ˆˆ

1 1

2

ˆ ˆ( ( , ( ) )1
min ( )

( , ))
Q

Q
i i i

Qw i
i i

r Q s s w
L Q

N Q s a w

    
   (12) 

1
( , ) ( )

( )

iQ
a i

i i

s s
Q s a w s

a sN
 


 

  
 


   

  

(13) 
式中：为哈密顿算子； 

 表示参数为  的  网

络的梯度； 1{ , , , }i i i ia s r s R  。 

 
图 5 基于 RDPG 的 NWP 风速修正模型框架 

Fig. 5 NWP wind speed correction model framework based on RDPG algorithm 

目标网络的参数通过缓慢跟踪原始网络进行

更新。这种“软”更新策略可以约束快速变化的目

标网络，使训练过程稳定。 
ˆ ˆ

ˆ ˆ

(1 )

(1 )

u u

Q Q Qw w w

   

 

   


  
        (14) 

式中， 为目标网络参数的学习率。 

本文中，奖励函数 1tr  的定义为 

1t t tr v a                (15) 

式中， tv 表示时间点 t 的实际风速值。如果输出的

动作值，即修正的 NWP 风速接近实际的风速，则

奖励接近 0，否则远离 0 值的负方向。 

通过式 (10)—式 (15)可以得到训练完整的

RDPG 网络。RDPG 中的状态由所提取 ts 的气象特

征表示，即以 NWP 气象数据超前/滞后时序区间统

计特征和历史风速 hV 的输入作为状态，动作由每个

预测时间点的实际风速构成。在模型训练过程中，

模型根据观察到的状态从动作空间中输出相应的

风速值，通过设置奖励函数判断模型输出是否准确。 
本文所提出的 NWP 风速修正流程如图 6 所示。 

 
图 6 NWP 风速修正流程 

Fig. 6 NWP wind speed correction process 
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首先，考虑 NWP 气象数据与历史气象数据，

基于加权欧式距离相似度确定各个 NWP 风速待修

正点超前和滞后时序区间边界，划分最优超前/滞后

时序区间，量化不同 NWP 风速预测点横纵向误差

偏移程度；然后，提取超前/滞后时序区间统计特征

代替 NWP 原始时序气象特征，通过确定各个 NWP
风速待修正点的超前/滞后时序区间边界，划分最优

超前/滞后时序区间，并基于 SHAP 理论评估不同区

间统计特征对模型输出效果的影响程度；最后，建

立基于循环确定性策略梯度的NWP风速修正模型，

提高 NWP 风速修正精度，确保 NWP 风速数据应用

质量，降低 NWP 风速误差对风电功率预测模型的

不利影响，进一步提升风电功率预测模型精度。 

4   算例分析 

本文利用位于内蒙古克旗风电场(117.510593ºN, 
43.139382ºE)的 2019 年数据集进行算例分析，该数

据集由场站实测的历史风速、风向以及相应的 NWP
数据构成，时间分辨率为 15 min。其中，NWP 数

据包括该风电场的风速、风向、温度、湿度和气压

等气象数据[33]。考虑到风速具有季节性变化规律，

本文随机使用各个季节 30 天的数据作为模型的测

试数据集，4 个季节剩余天数的数据作为训练集。 
本文选定的横纵向误差指标如表 4 所示。纵向

误差评估指标包括平均绝对误差 (mean absolute 
error, MAE)、均方根误差(root mean squared error, 
RMSE)、平均绝对百分比误差(mean absolute percentage 
error, MAPE)。横向误差的指标为相关系数(correlation 
coefficient)r，相关系数 r 可以对比实测序列和预测

序列之间的相似程度，间接判断预测横向误差的 

大小。其中：N 为样本总数； ix 为第 i 个样本点的

修正风速； iy 为第 i 个样本点的 NWP 风速； ix 为

修正风速的平均值； iy 为 NWP 风速的平均值。 
表 4 评估指标 

Table 4 Evaluation indicators 

   指标  公式 

MAE AE
1

1 N

i i
i

M x y
N 

   

RMSE 2
MSE

1

1
( )

N

i i
i

R x y
N 

   纵向误差 

MAPE APE
1

1
100%

N
i i

i i

y x
M

N x


   

横向误差  r 
1

2 2

1 1

(( )( ))

( ) ( )

N

i i i i
i

N N

i i i i
i i

x x y y
r

x x y y



 

 


 



 
 

4.1 NWP 风速预测点的超前/滞后时序区间分布规

律分析 
本文设选取的 NWP 风速待修正点为 0d ，其中，

超前 0d 的 NWP 气象参数特征向量 [ ,q td t X  

1, ,96] ，滞后 0d 的 NWP 气象参数特征向量序列

可以表示为 [ , 1, , 96]h td t   X ，其中 t 表示超

前或滞后 0d 的区间样本点，负号表示区间样本点滞

后 0d ，则本文选取的 NWP 风速待修正点为 0d ，基

本时序区间范围为 96 96[ , ]t td d  ，且包含 0d 。然后基

于加权欧式距离的方法，计算该基本时序区间内各

点与 0d 之间的加权欧式距离相似度，设置样本最优

时序区间边界点阈值 0D 为 0.8，确定其各样本点强

相关时序区间，各样本点超前/滞后时序区间分布情

况如图 7 所示。 

 

图 7 各样本点超前/滞后时序区间分布情况 

Fig. 7 Optimal LLTI distribution of each sample point 
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由图 7 可知，各个样本点的最优超前/滞后时序

区间分布范围具有差异化特性。其中，最优超前/

滞后时序区间的最大范围为 40 25[ , ]t td d  ，最小范围

为 17 20[ , ]t td d  ，两者之间相差 6 h 左右的时序区间

间隔。因此，有必要确定不同 NWP 风速待修正点

的最优超前/滞后时序相关区间，进而提取各点的

NWP 数据区间特征。 

4.2 横向误差对风速修正效果的影响分析 
为了验证横向误差对风速修正效果的影响，本

文将考虑超前/滞后区间的 SVM、LSTM、DDPG、

RDPG 模型与未考虑超前/滞后区间的 SVM、LSTM、

DDPG、RDPG 模型进行风速修正效果对比，实验

选取 12 月 12 日作为典型日进行结果展示，实验结果

如图 8 所示。表 5 为各模型在考虑超前/滞后区间与

未考虑超前/滞后区间时的 NWP 风速修正指标情况。 
由表 5 可以看出，横向误差对 NWP 风速修正

存在一定的影响，在考虑超前/滞后区间后，各模型

风速修正精度均有不同程度的提高。LLTI-RDPG 相较

于未考虑考虑超前/滞后区间的 RDPG 模型，MAE 降

低了 0.17 m/s、RMSE 降低了 0.2 m/s、MAPE 降低

了 1.52%、r 提高了 0.03。由此可见，不宜忽略横向

误差对风速预测精度的影响，考虑超前/滞后区间能

有效提高模型修正精度。因此有必要考虑 NWP 风速 

 
图 8 不同模型的 NWP 风速修正结果 

Fig. 8 NWP wind speed correction results of different models 

表 5 不同模型的 NWP 风速修正指标 

Table 5 Different models’ NWP wind speed correction indicators 

实验方法 MAE/(m/s) RMSE/(m/s) MAPE/% r 

NWP 2.51 2.89 84.03 0.61 

SVM 1.44 1.77 9.51 0.73 

LSTM 1.07 1.47 8.19 0.79 

DDPG 0.65 0.83 7.74 0.85 

RDPG 0.49 0.68 6.53 0.88 

LLTI-SVM 1.28 1.50 8.57 0.77 

LLTI-LSTM 0.94 1.33 7.90 0.83 

LLTI-DDPG 0.46 0.62 6.55 0.88 

LLTI-RDPG 0.32 0.48 5.01 0.91 

序列的时序效应，采用超前/滞后区间共同构成模型

输入特征，建立 NWP 风速时序区间与 NWP 风速待

修正点间的映射关系。 

4.3 差异化时序区间范围影响分析 
为了验证差异化时序区间范围对 NWP 风速修

正效果的影响，本文考虑区间一致和区间不一致两

种时序区间形式。区间一致是指每个样本提取 NWP
气象数据特征时所考虑的超前/滞后时序区间时间

范围相同；区间不一致是指根据每个样本点的气象特

征向量，针对性构建每个样本点的最优时序区间。本

文选定 5 种时序区间一致的区间范围进行实验，分别

是 10%时序区间范围、20%时序区间范围、30%时序

区间范围、40%时序区间范围和 50%时序区间范围。 
从表 6 可以看出，选择不同的时序区间对 NWP

风速修正存在一定的影响。其中，本文采用的基于

加权欧式距离确定各个样本点最优时序区间的方

法，模型修正 NWP 风速的效果最好，MAE、RMSE、
MAPE、r 分别为 0.75 m/s、1.02 m/s、9.86%和 0.90。
由此可见，考虑不同样本点间的互异性，确定相应

差异化时序区间进行特征提取，能够有效提升 NWP
风速修正模型的预测精度。 

表 6 差异化时序区间范围模型修正效果 

Table 6 Correction effect of the differential time series 

interval range model 

超前/滞后时序区间范围 
MAE/ 

(m/s) 

RMSE/ 

(m/s) 

MAPE/ 

% 
r 

10% 1.20 1.50 17.82 0.90

20% 1.00 1.38 14.05 0.84

30% 0.99 1.30 13.54 0.90

40% 1.39 1.67 21.84 0.89

超前/滞后时 

序区间范围 

一致 

50% 0.92 1.21 12.04 0.89

本文方法 0.75 1.02 9.86 0.90

4.4 不同季节 NWP 风速横纵向误差修正效果分析 
考虑到风速大小以及波动特性对 NWP 风速修

正模型的潜在影响，本文选择各个季节的典型日作

为结果展示，如春季 2 月 18 日、夏季 5 月 26 日、

秋季 8 月 10 日和冬季 11 月 5 日，并对比分析考虑

超前/滞后时序区间与只考虑超前时序区间范围的

NWP 风速修正效果。各个季节典型日 NWP 风速修

正的结果如图 9 所示。由图 9 可知，各个季节的风

速并不是处于较为平稳的状态，均有一定波动。其

中，春季的风速波动范围以及幅值区间最大，导致

风速修正的误差也最大，其次分别是冬季和秋季，

夏季的风速相对较小，风速修正的误差值也相应的

小于其他季节。 

表 7 为不同季节所选测试集的 NWP 风速修正指 
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图 9 各个季节不同模型的 NWP 风速修正结果 

Fig. 9 NWP wind speed correction results of different models in each season 

表 7 各个季节测试集下不同模型修正指标 

Table 7 Different model correction indicators under test sets in each season 

季节 方法 MAE/(m/s) RMSE(m/s) r MAPE/% 

时序区间范围 

超前/滞后

时序区间

(LLTI) 

只考虑超

前时序区

间(LTI) 

超前/滞后

时序区间

(LLTI) 

只考虑超

前时序区

间(LTI) 

超前/滞后

时序区间

(LLTI) 

只考虑超

前时序区

间(LTI) 

超前/滞后

时序区间

(LLTI) 

只考虑超

前时序区

间(LTI) 

NWP  2.89 3.21 0.69 24.65 

SVM 1.05 1.91 1.41 2.24 0.85 0.78 7.07 12.74 

LSTM 0.96 1.23 1.30 1.54 0.87 0.87 6.84 8.33 

DDPG 0.92 1.09 1.28 1.41 0.88 0.88 6.26 7.43 

春季 

RDPG 0.89 0.99 1.24 1.35 0.89 0.87 6.24 6.73 

NWP  2.46 2.78 0.69 146.59 

SVM 0.34 0.56 0.41 0.63 0.84 0.87 6.39 10.59 

LSTM 0.29 0.35 0.38 0.46 0.88 0.71 5.95 8.61 

DDPG 0.26 0.34 0.33 0.43 0.89 0.89 4.98 6.50 

夏季 

RDPG 0.25 0.33 0.32 0.39 0.90 0.89 4.96 6.10 

NWP  2.17 2.43 0.75 93.73 

SVM 0.35 0.44 0.43 0.52 0.83 0.82 6.18 8.47 

LSTM 0.43 0.69 0.55 0.90 0.83 0.93 8.52 10.13 

DDPG 0.37 0.42 0.46 0.53 0.82 0.83 6.54 7.47 

秋季 

RDPG 0.33 0.40 0.42 0.53 0.84 0.82 6.01 6.89 

NWP  1.71 1.99 0.51 34.07 

SVM 0.41 0.51 0.52 0.63 0.86 0.83 5.78 7.37 

LSTM 0.42 0.48 0.54 0.62 0.85 0.84 5.64 6.73 

DDPG 0.41 0.44 0.52 0.51 0.86 0.82 5.62 8.47 

冬季 

RDPG 0.39 0.43 0.51 0.55 0.87 0.86 5.61 6.03 
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标情况，本文随机选择各个季节 30 天的数据作为模

型的测试数据集。以春季为例，LLTI-RDPG 模型的

MAE、RMSE、MAPE、相关系数 r 分别为 0.89 m/s、
1.24 m/s、6.24%和 0.89，通过比较两种时序区间范

围下不同模型的 NWP 风速修正效果可知，采用本

文提出的超前/滞后时序区间作为模型特征提取区

间，能有效改善模型的预测精度。同时相比于 NWP
原始数据，基于 LLTI-RDPG 模型的 MAE 降低了

2 m/s、RMSE 降低了 1.97 m/s、MAPE 降低了

18.41%、相关系数 r 提高了 0.2。由此可见，本文方

法可以有效降低NWP预测风速的横向和纵向误差，

验证了所提模型进行 NWP 风速修正的有效性。 

4.5 不同预测时长下 NWP 风速横纵向误差修正效

果分析 
本文采用滚动修正的方式对 NWP 风速进行修

正，比较不同预测时长下模型的修正效果，如图 10
所示。由于采用滚动修正的模式，NWP 风速修正的

误差随着预测时长的增加而累积，MAE、RMSE 在

8 h 之前显著增加，但是在 8 h 之后，MAE、RMSE
基本保持不变。因此，本文提出的方法可以应用于

超短期和短期时间尺度下的 NWP 风速修正。在日

内 24 h 的预测时长下，本文所用 NWP 风速修正模

型的 MAE 在 0.8 m/s 左右波动，RMSE 在 1.0 m/s
左右波动。当修正的时间范围变小时，所提出的算

法具有更好的性能。 

 

图 10 不同时间尺度下 NWP 风速修正误差的比较 

Fig. 10 Comparison of NWP wind speed correction errors 

under different time scale 

表 8 为不同预测时长下模型修正 NWP 风速指

标的情况，本文选取了 1 h、4 h、12 h 和 24 h 对模

型的修正结果进行比较。在预测时长为 1 h 时，本

文 RDPG 算法的 MAE 为 0.41 m/s、RMSE 为

0.53 m/s、MAPE 为 9.35%、相关系数 r 为 0.93，相

比于原始 NWP 风速预测精度，RDPG 的修正精度

显著提高，同时与 SVM、BPNN、LSTM 三种基准

算法相比，RDPG 的修正效果均有一定程度的提高。

随着预测时长的增加，在时间尺度为 4 h、12 h 以及

24 h 时，基于 RDPG 的 NWP 风速修正精度的表现

更加稳定。 
表 8 不同预测时长下模型修正 NWP 风速指标 

Table 8 Model-corrected NWP wind speed indices 

under different forecast durations 

时间 方法  MAE/(m/s) RMSE/(m/s) r MAPE/%

NWP 1.78 1.80 0.63 85.5 

SVM 0.61 0.64 0.68 15.7 

LSTM 0.43 0.56 0.90 9.56 

DDPG 0.45 0.58 0.89 9.61 

1 h 

RDPG 0.41 0.53 0.93 9.35 

NWP 2.15 2.17 0.41 99.4 

SVM 0.69 0.92 0.65 18.5 

LSTM 0.70 0.92 0.67 18.2 

DDPG 0.68 0.90 0.69 18.1 

4 h 

RDPG 0.68 0.87 0.85 17.7 

NWP 2.17 2.21 0.38 100.1 

SVM 0.90 1.00 0.55 20.5 

LSTM 0.92 1.08 0.53 20.8 

DDPG 0.86 0.92 0.65 19.9 

12 h

RDPG 0.79 0.88 0.82 19.6 

NWP 2.61 2.71 0.62 88.2 

SVM 1.68 1.96 0.68 30.3 

LSTM 0.98 1.13 0.74 24.4 

DDPG 0.95 1.09 0.77 23.1 

24 h

RDPG 0.87 1.02 0.80 21.3 

5   结论 

为降低 NWP 风速误差对风电功率预测精度的

不利影响，保证高比例风电接入后电力系统运行的

安全性和稳定性。本文提出了计及 NWP 风速双向

误差特性的 RDPG 风速修正模型，通过本文研究可

以得出以下结论： 

1) 基于加权欧式距离相似度，划分各个 NWP

风速待修正点差异化最优超前/滞后时序相关区间，

反映了横向误差对 NWP 风速修正的潜在影响，有

效改善模型的预测效果。  

2) 采用区间统计特征代替 NWP 原始气象特征
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作为模型输入，并基于 SHAP 理论实现非一致性时

序区间 NWP 气象特征评估，获取对模型具有正向

增益的特征，降低了模型的复杂度。 

3) 基于 RDPG 的 NWP 风速修正模型，降低了

不同NWP风速波动水平下预测风速的横纵向误差，

增强了模型的泛化能力和处理非线性数据的能力。 

经研究表明，循环确定性策略梯度在风速修正

领域具有较大的应用潜力，在未来的工作中，可以

进一步考虑将其应用到风电功率预测中。 
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