
Abstract: With the large-scale and high-proportion access of 
renewable energy sources such as wind and solar energy, the 
operation data shows explosive growth. The power side, grid 
side and supervision side have all proposed requirements of 
multi-business scenarios based on renewable energy big data. 
But with the characteristics of massive multivariate isomerism, 
isolated data island and low level of intelligence, it poses great 
challenges to the integrated application of renewable energy 
operation data. This paper first analyzes the technical challenges 
faced by the application of renewable energy big data, then 
expounds the functional architecture of the platform from the 
aspects of data fusion, intelligent computing and application 
services, the key technologies for different business objects 
such as power grid companies and utilities are proposed. An 
application platform is constructed according to the proposed 
platform architecture and key technologies. The application 
results show that integrating the data of power grid, renewable 
energy stations and other parties can provide services for 
different business objects, which can also contribute to the 
digital transformation of renewable energy and the realization of 
“emission peak and carbon neutrality” goal.

Keywords: renewable energy; data platform; multi-business 
scenario; digitalization

摘  要：随着风能、光能等可再生能源的大规模高比例接
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入，新能源数据呈现爆发式增长。电源侧、电网侧与监管侧

都提出了基于新能源大数据融合的多业务场景需求，但新能

源运行数据海量多源异构、数据孤岛、智能化水平不高，对

跨部门应用提出了巨大挑战。在分析新能源大数据应用面临

的技术挑战后，从数据融合、智能计算、应用服务三个方面

阐述了新能源大数据平台的功能架构，提出了面向电网公

司、新能源运营商等不同业务对象的关键技术，根据所提出

平台架构与关键技术，构建了基于某区域新能源大数据的应

用平台。实际应用效果表明：融合电网、新能源场站等各方

数据，打破数据壁垒，可为电网、新能源运营商等不同业

务对象提供服务，助力新能源产业的数字化转型发展及“双

碳”目标的实现。

关键词：新能源；大数据平台；多业务场景；数字化

0	 引言

随着以数字化、网络化、智能化为特征的新一代

信息技术日益创新突破，能源革命与数字革命加速融

合，电力行业迎来了全面转型升级机遇期。同时，在

“双碳”目标的重大战略部署下，中国加快了构建以

新能源为主体的新型电力系统的步伐，电力系统“双

高”、“双峰”的特征日渐凸显[1-2]，新能源大数据呈现

海量多源异构、数据孤岛、智能化水平不高的现状[3]。

一方面，电源侧、电网侧与监管部门都对新能源运行

数据的多业务场景应用提出了更高要求：电网侧面对

装机规模及数据量巨大的新能源系统，新能源并网消

纳分析和功率预测等技术已成为国家电网公司的重要

攻关方向；新能源运营商也迫切需要通过精益化运维
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手段提升场站的运行性能。另一方面，上述业务需求数

据横跨多个部门，分析工具则高度依赖智能化计算[4]。 
传统的数据管理系统与新能源发展趋势并不匹配，以

数字化转型赋能新能源行业高质量发展，加快推动电

网向能源互联网升级的呼声日益高涨[5]。

基于大数据技术提升新能源管控的自动化、智能

化水平也成为行业研究的热点[6-9]，各大新能源厂商陆

续开展了新能源数据价值挖掘工作。GE于2012年首

先提出工业互联网的概念，通过构建Predix平台架构

帮助客户将海量数据转化为准确的决策[10]。远景能源

2013年提出智慧风电场管理系统EnOS，基于智能物

联网技术和云计算技术，帮助开发商提升发电量、降

低运维成本，提高风电场综合效益。此外，金风科技

建立了智慧运营系统SOAMTM，联合动力建立了UP-
WindEYE系统，上海电气建立了“风云集控”系统，

华为建立了FusionSolar 智能光伏系统[11]，各大厂商对

新能源的数字化应用都进行了有益探索。

上述应用场景有所不同，但均未形成跨部门、多

业务、智能化的大数据平台，本文在新能源大数据应

用面临的技术挑战基础上，从数据融合、智能计算、

和应用服务三个层面分别阐述了新能源大数据平台的

特点和架构，通过融合电网、新能源场站等各方数

据，提出了面向电网公司、新能源运营商等不同业务

场景的关键技术，并设计了面向不同应用场景的业务

功能，最后通过某区域新能源大数据应用平台的典型

应用分析进行了实践验证。

1	 新能源大数据应用面临的技术挑战

面对新能源大规模高比例并网、分布式电源和微

电网接入等多重挑战，以数字化技术为新能源赋能主

要面临以下的技术挑战。

1） 新能源海量多源异构数据的价值尚未充分挖

掘。新能源系统在运行过程中积累了海量数据，数据

分散分布于新能源场站、发电企业、电网所开发的不

同系统中，易造成数据孤岛效应。同时，数据存在结

构化和非结构化多种形式，呈现“多源异构”的特

点。海量数据蕴含着巨大的应用价值，亟需实现数据

汇集与集中处理，实现多源异构数据的融汇互联 [12]。

2） 多元化应用对算法层的智能化、兼容性和交互

性提出了更高需求。大数据技术的崛起依赖于高质量

数据及高性能算法，而目前新能源数据存在数据质量

和一致性较差的问题，导致数据利用率不高，数据价

值尚未体现[13]。同时，新能源行业多元的应用中对数

据及算法的需求存在交集，而各方的应用壁垒会导致

运算效率的下降和运算成本的增加，因此亟需设计一

套智能计算层来实现数据价值的高效挖掘。

3） 面向各方多业务场景服务的需求日渐迫切。未

来，高比例新能源电力系统的发展方向使得电网的运

行特性更加多元，新能源电站与电网的交互特性变得

更加复杂，对电网安全稳定运行和新能源高效消纳提

出更大挑战[14-15]。同时，新能源行业大力推进提质增

效，迫切需要第三方提供精益化服务，提升新能源系

统的发电潜力，降低全寿命周期成本[16]。

因此，迫切需要以“平台+数据+计算”方式培育

能源互联网的新业务、新业态、新模式，探索新能源

数字化关键技术的研究及应用，挖掘新能源行业服务

需求，助力新型电力系统构建和“双碳”目标实现。

2	 新能源大数据平台架构

通用大数据平台的主流架构为异构混搭架构和分

布式一体化架构。异构混搭架构功能简单，但存在对

业务支撑灵活度低、数据搬迁困难、数据冗余、扩展

困难等问题，且并未关注历史积累数据的价值创造和

应用。分布式一体化架构可以把分散的资源连接为一

个整体，实现资源整合、共享和有机协作，建立统一

数据体系和服务体系[17]。

新能源数据呈现数据量大、来源广、数据结构多

样的海量多源异构特征，且基于不同的应用场景，需

实现数据及算法的实时交互和融合应用[18-19]。因此，

新能源大数据平台采用分布式一体化架构，通过云计

算虚拟化技术，将物理服务器设备进行抽象管理，实

现对硬件资源的动态申请，提升系统的灵活性和稳定

性[20]。此外，与传统的分布式一体化架构相比，新能

源大数据平台针对新能源场景的特性，采用自适应数

据动态分片技术，根据时序数据点编码和关系数据表

字段进行智能分片规则推演，将各关联设备的不同任

务（时序数据存储、业务数据计算等）动态均衡分发

到平台特定节点执行，减少大数据平台各节点之间数

据传输带来的性能损耗，可以提高大规模数据处理能

力和效率。

平台的物理结构如图1所示，由边缘层、基础设

施层（IaaS）、平台层（PaaS）、应用服务层（SaaS） 
4个层级组成。平台的功能架构主要由数据架构、算

法架构和应用架构组成。
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2.1  多元数据融合

为实现全产业链的信息互联，充分发挥电网企业

数据和技术优势，平台接入了电网公司、新能源场

站、第三方厂家等多源数据，数据类型及传输方式

如图2所示。为了保证数据的实时传输，平台通过边

缘层打通工业网络的数据传输通道，可支持IEC104、
MODBUS等多种工业协议的智能解析接口，也可通过

ODBC、JDBC、FTP等接口采集数据，突破场站内部

不同的信息孤岛，实现数据的共享。

平台接入的海量数据包括电网调控中心的新能源

率预测、智能电网调控系统、单机信息等分级运行数

据，新能源场站的发电机组、AGC、AVC等秒级运行

数据，中国气象局、功率预测厂家等第三方厂家的气

象数据及算法模型，能够充分支撑多方对状态监控、

发电性能、涉网性能等多角度精细化服务的运算需

求，打破行业壁垒。

为实现多源异构数据的有效利用，平台在采集、

稽核和管理过程中进行优化处理，通过云化ETL技术

实现数据采集接口的标准化设计，包括通信标准化、

统一数据上传规则、测点规范命名等，从源头提升数

据质量。同时，开发数据稽核功能，通过风电机组运

行状态的自动辨识和运行性能的量化评价，提升数据

的维度和标准化程度，最终构建了多源异构数据的全

生命周期管理体系，通过血缘关系追溯等功能实现端

到端透明管控，通过多源数据的集成和融合提升数据

利用效率。

2.2  智能化算法架构

大数据应用中各功能的实现得益于多元的智能算

法，且基于数据应用的不同环节和目标，算法具有通

用性。为了提升运算效率，降低系统冗余，平台针对

数据质量提升和多业务场景应用的需求，嵌入了大量

数据挖掘及数据融合算法（如图3所示），包括聚类算

法、线性回归算法、深度学习算法等，算法种类丰

富，能够通过专用或组合的方法实现包括新能源异常

数据检测及清洗、关键部件的故障识别、光伏图像识

别、功率预测、风电机组控制优化等功能应用，为新

能源多业务场景的需求提供解决方案。

2.3  多业务应用

平台深度整合新能源运营商、电网公司等多方需

求，开发了涵盖新能源发电精益化运维、新能源功率

预测与资源评估、新能源场站涉网性能跟踪评价与风

险预警、新能源消纳分析等功能，结合海量数据、专

家知识及智能算法集成了全面而丰富的应用模型，基

于模型分析可得到对新能源整体运行态势的实时、连

图 1 新能源大数据应用平台架构
Fig. 1 Overall architecture of renewable energy big data application platform
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图 2 新能源大数据平台数据接入示意图
Fig. 2 Data access of renewable energy big data application platform
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续、宏观精准把握，以及对电网局部状态的多角度、

多层次精确感知，开展新能源电站及网源协调问题的

分析优化，助力新能源的精益运行和数字化赋能水平

提升。

3	 新能源大数据平台的多业务应用

3.1  监管侧与电网侧业务：新能源消纳分析技术

新能源消纳影响因素众多，各因素之间又相互影

响。为此，平台整合了数据采集与监视控制系统信

息、负荷信息、设备故障信息、状态信息以及气象预

测等系统数据，通过定义标准库的方法实现语义统

一，并基于关联分析算法挖掘并量化各因素之间的关

系，对新能源消纳情况进行在线实时评价，有助于为

新能源调度运行提供详实的数据支撑。

为实现受阻电量分析功能，平台设计了风电场受

阻电量精细化分析算法，通过对区域内新能源消纳信

息的监测与统计，既能支撑风电场定位发电量损失薄

弱环节，提升风电场的运维管理水平，又能支撑电网

调度机构高效监测分析消纳情况，助力提升区域新能

源消纳水平。

根据数据平台实时采集的新能源机组遥测数据及

上报的状态位等信息，将受阻电量按形成机理分类统

计，如图4所示。

单个新能源电站的受阻电量计算公式为

            P T P T Pj j h j h j g j g_ loss , , , ,= +∑ ∑
h g

3 4

= =1 1
( ) ( )         （1）

式中：Pj_loss表示第 j个新能源电站受阻电量；h=1,2,3，
分别对应调峰受阻、断面约束受阻和场外受累受阻三

种情况；g=1,2,3,4，分别对应计划停机、故障停机、

站内受累和发电性能劣化4种情况；Tj,h和Tj,g表示对应

情况累计出现的时间；Pj,h和Pj,g分别表示对应情况下

的平均功率损失。

调峰受阻电量和断面约束受阻电量为

              P P t Ph h=1/ =2 = −∑
i

N

=

（ ）
1
∫0

t

ref_ real _i id    （2）

式中：Pref_i为场站第 i台新能源机组参照样板机得到的

理论功率；Preal_i为第 i台机组实际发电量，N为新能源

机组台数；t为调峰降额发电状态的时间或断面限制降

额发电状态的时间，根据机组上报状态位确定。

场外受累停机受阻电量、计划停机受阻电量、故

障停机受阻电量和站内受累停机受阻电量为

                 P P th g g g=3/ =1/ =2/ =3 =∑
i

N

=1
∫0

t

ref_id          （3）

式中：N为新能源机组停机的台数；t为停机持续时间，

具体停机原因可结合数据平台与调度日志确定。

通过大数据平台统计，可以对区域新能源整体实

时消纳状态、断面消纳、断面弃电率、通道利用率、

受阻电量等进行监视，图5为某地区实时消纳断面图。
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图 4 新能源消纳受阻电量分类
Fig. 4 Classification of renewable energy curtailment

图 3 平台嵌入的智能算法
Fig. 3 Intelligent algorithm embedded in the platform
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图 5 实时消纳断面
Fig. 5 Real time power accommodation

3.2  电网侧业务：新能源涉网性能跟踪评价技术

大数据平台通过融合新能源场站AGC运行数据、

AVC运行数据、SVG运行数据、SCADA运行数据等

多源秒级数据，采取性能评价、发现问题、定位问

题、解决问题的思路，采用分布式时序数据库，支撑

大量实时、历史数据的快速读写和查询，可实现新能

源场站涉网性能在线、实时、并行分析，包含事前预

警、事后分析以及典型涉网缺陷定位功能，为各新能

源场站涉网性能指标的跟踪评价业务赋能。

涉网事故分析与预警系统提供新能源场站并网点

电压超限预警、脱网预警、脱网原因分析等功能，如

图6 （a） 所示。涉网性能评价模块提供AGC、AVC、

SVG调节性能统计分析和展示，并可以实现 AVC系

统阻抗优化功能，根据各场站的并网点电压和无功数

据进行分析，计算不同电压、不同功率的系统交流阻

抗值，并通过统计学相关概率算法，计算适用各工况

的最佳阻抗值，功能模块如图6 （b）所示。

利用大数据技术对新能源涉网性能进行跟踪评

价，可有效支撑电网调控中心对涉网事件的风险管

理、新能源场站涉网性能的优化提升。

3.3  共享应用：资源评估与功率预测技术

随着新能源装机规模不断扩大，功率预测关系着

电网的安全稳定运行，是大数据平台的重要组成部

分。预测模块通过不同的通信接口协议，直接采集数

值天气预报、子站与主站预测数据、历史运行数据等

多源系统数据，采用神经网络算法建立自主预测模

型，并通过时空模式分析与修正，实现新能源发电功

率高精度预测。

该模块集成了多个厂家的功率预测模型，实现多

数据源、多模型组合优化，支撑场站功率预测精度提

升，面向调控中心、交易中心和风电运营商，提供新

能源功率预测优化、极端天气预警、中长期电量预测

等业务服务（见图7），并实现风电场短期功率预测结

果误差成因量化分析。

功率预测算法的多数据源、多模型组合优化，以

基于人工智能的学习算法为主，融合气象站、调度、

场站、负荷等多源数据，利用学习算法建立历史时刻

的输入数据（实测风速）与整场输出数据之间的映射

1 202.5 MW 2 79.5 MW 3 49.5 MW
4 201 MW 5 349.5 MW 6 100 MW

1 13 MW 2 20 MW 3 20 MW
4 20 MW 5 700 MW 6 44 MW
7 20 MW 8 20 MW 9 20 MW
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（a）涉网事故分析与预警系统

图 6 涉网性能跟踪评价模块
Fig. 6 Performance tracking and evaluation module 

AGC

SVG

AVC

AVC

AGC

AGC

（b）涉网性能评价系统

图 7 功率预测与资源评估功能模块
Fig. 7 Power prediction and pesource evaluation module
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关系，基于学习获得的映射关系，以NWP数据为输

入，依托大数据平台的高算力、多模型进行实时计

算，预测未来时刻的输出功率。极端天气预警模块可

以根据气象预测计算因大风、寒潮等天气导致的停机

容量，优化子站上报结果，支撑主站实现预测偏差的

预警。

3.4  电源侧业务：新能源场站精益化运维技术

新能源场站具有占地面积广、设备数量多、气象

影响大、运维手段单一的特点，由于发展时间较晚，

传统的运维手段和新兴的发展势头并不匹配。依托大

数据平台，通过智能化信息采集、大数据分析处理、

云平台智能决策等技术，融合新能源场站的SCADA
运行数据、风机运行数据、风机故障数据、单机信息

数据等多源数据，可以形成涵盖实时监测、诊断预

警、设备管理、运维评价等功能的精益化运维系统，

实现新能源场站的管控精细化和运维高效化。

以风电为例，为提升风电场精益化运维水平，平

台开发了风电机组典型发电缺陷辨识算法，实现风电

机组发电性能缺陷及影响程度的自动识别，辨识机组

发电性能劣化的关键因素，提升机组的发电性能。

数据平台中将影响风电机组发电性能的因素分为

以下6个方面：①能量捕获关键部件受损；②传动系

统关键部件受损；③机组测量部件存在缺陷或受损；

④机组偏航或变桨精度不准；⑤主控系统功率控制算

法问题；⑥其他因素。由于篇幅限制，此处以偏航误

差评估及优化为例，简要介绍新能源场站精益化运维

的技术路线。

偏航误差来源于偏航控制性能误差和偏航静态偏

差。偏航静态偏差指偏航误差分布整体偏移，仅通过

风向标测量值无法获取机组的偏航静态偏差，会导致

机组长时间处于无法准确对风的状态。当风电机组存

在偏航误差时，导致的功率损失为

                            P P′′ = −(1 cos )3θ  （4）
据统计，机组自身最大偏航误差约为15°，功率

损失约为9.87%，由于偏航静态偏差的存在，会使最

大偏航误差增大到约30°，功率损失高达35%。

根据偏航静态偏差对风电机组发电性能影响规

律，同时考虑受偏航扇区的影响特征，建立优化模

型。将风向标测量的偏航误差角度 α和风速 v 进行区

间化处理。将经过预处理后的数据集按照风速分成 
5个区间，每个区间的范围如式（5）所示：

           B P v v vBIN
( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)i v i v i i i= < <{ ,α + }    （5）

式中： v( )i 为第 i 个区间的最小风速； v( 1)i+ 为第 i 个区

间的最大风速；风速区间的步长为0.4 m/s。
为了更加精确地分析子风速区间内功率与偏航误

差的关系，进一步把每个子风速区间数据按照偏航误

差从-20°到20°划分为20个子区间，如式（6）所示：

     B P
SUBBIN

( , ) ( , )i j v=
  
 
  

( ) ( )i jα

α α α

v v v( ) ( 1)

( ) ( 1)

i i

j j
< <

< <

+

+

,
 （6）

式中： α ( )j 为第 j 个子区间的偏航误差下限， α ( 1)j+ 为

第 j 个子区间的偏航误差上限，每个区间的偏航误差

步长为2°。计算每个偏航误差区间内功率的平均值作

为衡量每个偏航误差区间对应的功率性能的指标

                       I j Pindicator ,( ) =∑
i=

n

1
i j          （7）

式中： n 为风速区间的数量；Pi, j是每个子区间内所

有数据的功率平均值。选出Iindicator最大值对应的区间

BSUBBIN，计算该区间偏航误差角α的均值，即为偏航系

统静态偏差的估计值

   θ αe ,=∑
i=

n

1
i j              （8）

式中：n为该偏航误差区间内风速子区间的数量；αi, j

为每个子区间内偏航误差的平均值。

偏航系统静态偏差估计值的完整计算流程如图9
所示，可以实现风电场内不同风电机组、不同风速区

段偏航控制参数的自适应设置，优化风电机组偏航控

制误差，有效提高机组发电性能。

4		 典型应用案例

4.1  新能源功率预测精度提升

基于新能源大数据平台的功率预测优化模块，依

托承德地区某风电场（249.5 MW）2020年6月~10

1 2

1 2 n

n

2 n1

t0 t0+1   
图 8 多模型组合优化功率预测

Fig. 8 Multi model combined power predictionJGEI 
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月的气象平台数据（风速、风向、温度等）和场站

SCADA系统秒级数据（风速、风向、功率、机组运

行状态、桨叶角度、偏航角度和故障信息等），对风

电场上报的日前功率预测结果开展优化。

通过智能算法对比寻优，此风电场夏季数据适用

的聚类模型为高斯混合模型，计算不同分组个数时的

BIC指标对分组有效性进行评价，结果如图10所示，

可知最优聚类组数为4组。

将该风电场机组分4个子群，并计算组内平均相关

系数，选择平均相关系数最高的机组为特征机组，建

立机组群的功率预测子模型。相较于传统模型，分组

模型能够更灵活地判断实测功率的频繁变化趋势以及

极值点的出现位置，更准确地追踪实时的功率变化。

对功率预测优化前后的日前预测准确率进行统计，修

正前后逐日功率预测准确率变化如图11所示。

由图11可知，通过功率预测专项优化，6月~10月
风电场功率预测准确率得到提升的月度平均天数为

16.4天，功率预测精度提升效果显著，可以助力地区

电网的功率预测精度提升，支撑电网调度制定更为精

细的日前发电计划。

对2020年6月~10月风电场功率预测优化前后的

月度“两个细则”考核电量进行计算，优化前后月

度考核电量的对比结果如表1所示，功率预测精度

提升后，风电场6月~10月的月度考核电量平均降低了 
33.1 MW，显著提升了新能源场站的涉网管理水平。

表 1 优化后月度考核电量降低情况统计
Table 1 Statistics on the reduction of monthly assessment power 

after optimization

月份
优化前考核电量

/MW
优化后考核电量

/MW
考核金额降低

6月 259.5 191.9 26.0%

7月 76.1 61.6 19.0%

8月 139.5 96.1 31.1%

9月 79.2 51.3 35.3%

10月 242.2 230.1 5.0%

–2045

–2060

–2075

–2090

–2105

–2120

–2135

–2150

–2165
2 3 4 5 6 7 8 9 10

B
IC

图 10 高斯混合聚类模型的BIC值
Fig. 10 BIC value of Gaussian mixture model

1 2 3 4 5

1 n 1 n 1 n

图 9 基于风速和偏航误差双重分区的偏航静态偏差计算 
流程图

Fig. 9 Flow chart of static deviation calculation based on wind 
speed and yaw error
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图 11 优化前后预测功率准确率对比图（逐日）
Fig. 11 Comparison of predicted power accuracy before and after 

optimization (day by day)
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4.2  新能源场站运行能效提升

基于新能源大数据平台的精益化运维模块，依

托张家口地区某风电场（100 MW）2020年全年的测

风塔数据（风速、风向等）和场站SCADA系统数据

（风速、风向、功率、偏航角度等），对风电场发电量

损失开展多维量化分析，结果如图12所示，因风电机

组发电性能缺陷导致的损失发电量占总损失发电量的

55%，是造成该风电场损失发电量的主要原因。

15%

55%

30%

图 12 风电场损失电量分析
Fig. 12 Analysis of wind farm power loss

当风电机组存在偏航静态偏差，会导致机组无法

准确对风，降低机组的风能捕获效率，造成机组发电

性能降低。对各台风电机组的偏航静态偏差进行计

算，典型机组的计算结果如表2所示。该风电场50台
机组的偏航静态偏差大致可以分为4类，#12、#24、
#11、#1、#21风电机组偏航静态偏差在7.5°左右（见

图13），#33、#4、#48、#43风电机组偏航静态偏差在

3.8°左右，#42、#23风电机组偏航静态偏差在-3.8°
左右，其余机组偏航静态偏差在0°左右。可见部分风

电机组存在较大的偏航静态偏差，这也是导致该风电

场机组发电性能缺陷的主要因素。

表 2 各机组偏航静态偏差计算结果
Table 2 Calculation results of yaw static deviation

风机
编号

偏航
静差/(°)

风机
编号

偏航
静差/(°)

风机
编号

偏航
静差/(°)

#12 7.6 #33 3.87 #42 -3.81

#24 7.57 #04 3.83 #23 -3.82

#11 7.5 #48 3.83 #16 0

#01 7.47 #43 3.82 #17 0

#21 7.44 #19 0

采用基于风速和偏航误差双重分区的偏航静态偏

差计算方法，对偏航静态偏差较大的12#风电机组开

展控制策略优化，实现风电机组在不同风速区段偏航

控制参数的自适应设置。优化前后的功率特性曲线对

比如图14所示，经测算#12风电机组年发电量提升了

约2.6%，降低了风电场的发电量损失，提升了风电场

的发电量和发电效益，有效减少了碳排放。

图 14 #12机组优化前后的功率特性曲线
Fig. 14 Power characteristic curve of #12 wind turbine before and 

after optimization

5	 结论

本文在分析新能源大数据应用面临的技术挑战基

础上，提出了“数据融合层、智能算法层、应用服务

层”的多业务场景大数据平台功能架构，针对电网公

司和新能源运营商两大服务对象，设计了“新能源消

纳分析、新能源场站涉网性能跟踪评价、资源评估与

功率预测、新能源场站精益化运维”4方面业务方向，

介绍了为实现4方面业务所需的关键技术，基于所述

平台架构与关键技术构建了新能源大数据平台并开展

典型案例实践。实践表明，所开发的新能源大数据平

台可显著提升新能源功率预测精度和新能源场站运行

能效，为新能源大数据价值挖掘和实践应用提供了有

益探索。

0

500

1000

1500

2000

2500

3 5 7 9 11 13

/k
W

/(m·s-1)

图 13 12#机组偏航静态偏差
Fig. 13 Measured yaw error of #12
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