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摘  要 

针对风电富集区弃风限电问题中风电出力与用电负荷时序错配的现实困境，本文以内蒙古自治区为研究

对象，依托中国矿业大学(北京)理学院与美林数据技术股份有限公司共建的“科技矿场”校企合作平台，

基于大学生创新训练项目实践，构建了一套面向需求侧的风电消纳分析与评估方法。研究首先基于社会

用电量、最大负荷及负荷率等指标，对区域用电需求规模与时序结构进行刻画，并建立综合需求评估框

架；随后以乌兰察布典型风电富集区为例，将用电需求分解为长期趋势与短期波动，分别采用机理模型

与LSTM网络进行建模，形成混合预测方法，并通过多种误差指标对预测性能进行检验；在此基础上，将

预测负荷引入风电消纳约束关系，设置不同需求侧调节强度情景，对可调节负荷提升对风电消纳能力的

影响进行量化评估。结果表明：趋势项与实际用电需求变化方向高度一致(相关系数为0.921)，混合预测

模型整体误差较小(RRMSE为7.41%，且相较单一LSTM模型显著降低了预测误差)；在消纳情景分析中，

基准情景下风电消纳率约为0.85，而在中度与强化需求侧调节情景下分别提升至0.90和0.95。该实践表

明，“科技矿场”平台提供的真实工程场景与数据支持，有效促进了学生将数学方法(机理模型、LSTM
等)应用于复杂能源问题的能力。研究表明，仅依赖用电需求总量的自然增长难以有效缓解风电消纳受限

问题，而通过需求侧调节优化负荷时序结构，在不额外增加电源侧装机规模的前提下即可显著提升风电

消纳水平，从而为风电富集区从需求侧挖掘消纳潜力提供了可行的分析思路与定量依据。 
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Abstract 
To address the mismatch between wind power generation and electricity demand in wind power-
rich regions, which leads to wind curtailment, this study takes Inner Mongolia Autonomous Region 
as the research object. Relying on the university-enterprise collaborative platform “Technology 
Mining Field” jointly established by the School of Science, China University of Mining and Technol-
ogy (Beijing) and Meilin Data Technology Co., Ltd., and based on the practice of an undergraduate 
innovation training project, a demand-side-oriented framework for wind power consumption anal-
ysis and evaluation is developed. First, regional electricity demand is characterized in terms of scale 
and temporal structure using indicators such as total electricity consumption, peak load, and load 
factor, and a comprehensive demand assessment framework is established. Then, taking Ulanqab, 
a typical wind power-rich region, as a case study, electricity demand is decomposed into long-term 
trends and short-term fluctuations. A hybrid forecasting method combining a mechanism model 
and an LSTM network is proposed, and its performance is evaluated using multiple error metrics. 
On this basis, the predicted load is incorporated into wind power consumption constraints, and dif-
ferent demand-side regulation scenarios are designed to quantitatively assess the impact of flexible 
load enhancement on wind power integration capacity. The results show that the trend component 
is highly consistent with the actual electricity demand (correlation coefficient of 0.921), and the 
hybrid forecasting model achieves relatively low overall error (RRMSE of 7.41%), significantly out-
performing the single LSTM model. In the consumption scenario analysis, the wind power utiliza-
tion rate is approximately 0.85 under the baseline scenario, and increases to 0.90 and 0.95 under 
moderate and enhanced demand-side regulation scenarios, respectively. The study demonstrates 
that the “Technology Mining Field” platform, by providing real engineering scenarios and data sup-
port, effectively enhances students’ ability to apply mathematical methods (such as mechanism 
models and LSTM) to complex energy problems. Furthermore, it indicates that relying solely on the 
natural growth of electricity demand is insufficient to alleviate wind power curtailment, whereas 
optimizing the temporal structure of load through demand-side regulation can significantly im-
prove wind power integration without increasing generation capacity, thereby offering a feasible 
analytical approach and quantitative basis for exploiting demand-side potential in wind power-rich 
regions. 
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1. 引言 

在“双碳”目标持续推进的背景下，我国能源体系正加快由传统化石能源向可再生能源转型。近年

来，风电、光伏等新能源装机规模快速增长，电力系统结构和运行方式随之发生显著变化，其中风电凭
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借较好的资源条件和较高的技术成熟度，已成为新能源发展的重要组成部分 1。然而，风电出力受气象条

件影响显著，具有强波动性和不确定性，其大规模并网运行在降低碳排放的同时，也加剧了电力系统在

安全稳定运行和供需时序匹配方面的挑战。 
内蒙古自治区是我国典型的风电富集区，风能资源条件优越，风电装机容量长期位居全国前列 2。在

新能源基地化、规模化开发的推动下，区域风电装机快速增长、集中度较高。但受人口密度较低、产业

结构以高耗能工业为主等因素影响，当地用电负荷的时序特征与风电出力的波动性之间存在明显不匹配，

实际运行中易引发弃风限电问题，制约了风电资源的高效利用 3。本文研究依托中国矿业大学(北京)理学

院与美林数据技术股份有限公司共建的“科技矿场”校企合作平台，是大学生创新训练项目的实践成果。

该平台通过引入企业真实场景与数据，旨在推动数学理论与工程实践深度融合，为数学类人才培养提供

实践载体。 
围绕风电消纳与电力系统运行问题，已有研究主要从系统运行层面展开。相关工作中，刘振亚等结合

我国特高压电网建设实践，讨论了跨区输电在缓解风电富集地区消纳约束方面的作用[1]；陈国平等则从调

度角度出发，分析了储能配置对系统调峰能力和弃风水平的影响[2]。这类研究为理解风电消纳问题提供了

重要的系统运行视角，但其分析多集中于供给侧调控手段。在用电需求预测方面，Box 和 Jenkins 提出的

ARIMA 模型被广泛用于负荷时间序列建模，能够较好刻画负荷的趋势性和周期性特征[3]。随后，Hyndman
等在多变量时间序列框架下对负荷预测方法进行了扩展[4]。近年来，随着深度学习方法在电力系统领域的

应用，Kong 等[5]、Marino 等将 LSTM 网络引入负荷预测[6]，在短期预测精度方面取得了一定改进。 
但现有研究多侧重预测模型性能本身，预测结果通常用于描述负荷变化，对用电需求结构及其时序

特征如何进一步影响风电消纳过程的分析仍较为有限。尤其是在区域尺度较小、负荷波动较为显著的风

电富集地区，单一数据驱动模型容易受到样本规模和异常波动的影响，预测结果在稳定性和解释性方面

仍有提升空间。 
针对上述问题，本文以内蒙古自治区 12 个地级行政区为研究对象，系统分析风电富集区用电需求的

规模、结构及负荷时序特征，并在此基础上，结合机理模型与 LSTM 构建混合预测模型，对乌兰察布典

型风电密集区区域用电需求变化趋势进行预测分析。本文通过将预测结果引入风电消纳分析框架，从需

求侧角度探讨负荷时间结构对风电消纳能力的影响机制，旨在为风电富集区优化风电消纳路径、提升新

能源利用效率提供参考依据，也为需求侧视角下的新能源系统研究提供一定的实证支撑。具体研究思路

如图 1 所示。 

2. 研究方法与数据来源 

2.1. 研究思路与总体分析框架 

解决风电富集区风电消纳问题，关键并不只在于扩大用电需求规模，而在于用电需求在规模水平和

负荷时序结构上，能否与风电出力特性形成良好匹配。基于这一认识，本文从需求侧出发，对风电富集

区用电需求特征进行系统评估，遵循“用电需求评估—需求趋势预测—风电消纳分析”的研究思路展开

分析。在此基础上，构建机理模型与 LSTM 相结合的用电需求混合预测模型，对区域用电需求的长期趋

势与短期波动进行刻画，并结合预测结果，进一步分析负荷时序结构优化对风电消纳能力的提升作用，

 
1国家能源局. 国家能源局关于 2021 年风电、光伏发电开发建设有关事项的通知. 国能发新能〔2021〕25 号, 2021.  
https://zfxxgk.nea.gov.cn/2021-05/11/c_139958210.htm 
2“十四五”可再生能源发展规划. 2022 年. https://www.ndrc.gov.cn/xxgk/zcfb/ghwb/202206/t20220601_1326719.html 
3国家发展改革委 国家能源局关于建立健全可再生能源电力消纳保障机制的通知. 2019.  
https://zfxxgk.nea.gov.cn/auto87/201905/t20190515_3662.htm 
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从而为风电富集区风电消纳问题提供需求侧视角下的定量分析依据。 
 

 
Figure 1. Flowchart of paper 
图 1. 文章流程图 

2.2. 用电需求综合评估模型构建 

本文从风电消纳机理出发，对区域用电需求进行多维度刻画。考虑到风电消纳能力不仅取决于用电

需求的总体规模，还与负荷在时间维度上的分布特征及其峰值承载能力密切相关，本文将区域用电需求

表示为由多个特征指标构成的向量集合： 

 { }1 2, , , nD D D D=    (1) 

其中 iD 表示第 i 个用电需求特征指标。具体而言，所选指标主要涵盖用电需求的规模特征与时序结构特

征两方面。一方面，用电规模类指标(如社会用电总量)用于刻画区域用电需求的总体水平，反映区域对电

力资源的基础承载能力；另一方面，最大负荷指标用于描述系统在高负荷时段的瞬时用电承载上限，是

衡量高风电出力时段消纳能力的重要约束条件。同时，引入负荷率指标以综合反映用电需求在时间尺度

上的分布特征，用以刻画负荷稳定性及其与风电出力时序特性的匹配程度。上述指标能够从规模、峰值

及时间结构等 3 维度系统反映区域用电需求特征，为分析风电消纳问题提供需求侧基础。为消除不同指

标在量纲和取值范围上的差异，本文采用极值标准化方法对各指标进行归一化处理[7]： 

 
min

max min
ˆ i i

i
i i

D DD
D D

−
=

−
  (2) 

其中 ˆ
iD 表示归一化后的指标值， min

iD 和 max
iD 分别为指标 iD 在样本期内的最小值和最大值。在此基础上，

构建用电需求综合评估指数： 

 
1

ˆ
i i

i

n
S w D

=

= ∑   (3) 

其中 iw 为第 i 个指标对应的权重系数，且满足 1 1ii
n w
=

=∑ 。权重可通过熵值法或主成分分析方法确定[8]， 

以反映各指标在用电需求综合评估中的相对重要性。在本文中，各指标权重采用熵值法确定，该方法依

据指标在样本期内的变异程度进行赋权，能够在不引入主观判断的情况下反映指标差异。鉴于本文用电

需求评估所涉及的指标数量有限，且各指标侧重刻画不同需求特征，采用熵值法更有利于保持指标原有

经济含义，并客观反映其相对重要性。 
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2.3. 用电需求影响因素分析 

风电富集区用电需求的形成和演变受到多种因素的共同影响。从宏观层面看，区域经济发展水平、

产业结构和人口规模决定了用电需求的长期增长趋势；从微观运行层面看，负荷在时间尺度上的分布特

征则直接影响风电出力的消纳效果 4。 
在产业结构方面，风电富集区通常以工业用电为主，工业负荷在总用电量中占据较高比例，使得区

域负荷对产业活动变化较为敏感。居民用电和第三产业用电占比较低，负荷调节弹性相对有限[9]。 
综合上述分析可以看出，风电富集区用电需求对风电消纳的影响，主要体现在需求规模和时间分布

两个方面。一方面，用电需求的总体规模决定了区域对风电出力的承接能力；另一方面，负荷在不同时

间段的分布状况，直接关系到风电高出力时段能否被有效消纳。相比人口规模等短期内难以发生明显变

化的背景因素，用电需求的规模水平、峰值负荷以及负荷在时间尺度上的分布特征，更能够直接刻画需

求侧对风电消纳的约束程度。基于这一认识，本文进一步将相关影响因素转化为可量化的负荷规模与时

序特征指标，用于后续供需匹配关系的定量分析。 

2.4. 负荷规模与时序特征指标构建 

在时间维度上，用电负荷通常呈现明显的日内波动和季节性变化特征，而风电出力受气象条件影响

较大，具有较强的随机性和波动性，其高出力时段与用电负荷高峰之间可能存在一定错位。这种供需在

时间结构上的不匹配，使得区域在部分时段即使具备充足的风电出力，也难以实现就地消纳，从而成为

制约风电消纳的重要因素之一[10]。 
为对上述供需时序不匹配问题进行定量刻画，有必要从负荷规模和负荷时序结构两个维度构建用电

需求特征指标体系，以系统反映区域用电需求对风电出力的承载能力及其时间匹配特性。基于此现状，

本文构建如下负荷规模与时序特征指标。 

2.4.1. 负荷规模指标 
负荷规模指标用于刻画区域用电需求的总体水平，是衡量区域在数量层面承接风电电量能力的基础

指标。本文选取社会用电总量和最大负荷作为负荷规模指标，具体定义如下： 

 1 2,tot peakD L D L= =   (4) 

其中 totL 表示年度社会用电量，用于反映区域用电需求的总体规模； peakL 表示区域最大负荷水平，用于刻

画系统在高负荷时段的瞬时用电承载上限。最大负荷水平在一定程度上决定了高风电出力时段的消纳能

力，是分析风电消纳约束条件的重要参考指标。 

2.4.2. 负荷时序特征指标 
仅从负荷规模角度难以全面反映用电需求与风电出力之间的时间匹配关系，因此有必要进一步引入

负荷时序特征指标，对用电需求在时间维度上的分布特性进行刻画。为此，本文采用平均负荷与负荷率

指标描述负荷的时间稳定性特征。 
平均负荷定义为： 

 
8760

tot
avg

LL =   (5) 

该指标反映了区域用电需求在全年时间尺度上的平均水平。 
在此基础上，引入负荷率指标以衡量用电需求在时间维度上的均衡程度，其计算公式为： 

 
4国家能源局发布 2019 年全国电力工业统计数据. https://www.nea.gov.cn/2020-01/20/c_138720881.htm  
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 avg

peak

L
L

η =   (6) 

负荷率越高，表明用电需求在时间分布上越均衡，负荷峰谷差越小，更有利于匹配风电出力的时序

特征，从而提升区域对风电波动的适应能力。相反，较低的负荷率通常意味着负荷集中于少数时段，容

易在高风电出力时段形成供需错配，加剧风电消纳压力。 

2.5. 基于机理模型与 LSTM 的用电需求混合预测模型 

风电富集区的用电需求，一方面随经济发展和产业结构变化呈现出较为稳定的长期增长趋势，另一

方面在实际运行中又会受到阶段性冲击和随机因素影响，表现出较强的短期波动性[11]。如果仅采用单一

的数据驱动模型进行预测，虽然能够较好拟合历史序列中的非线性特征，但不同时间尺度下的变化往往

被混在一起，模型在外推时容易受到个别波动的干扰，预测结果也难以给出清晰的经济解释。基于这一

现实特征，本文将用电需求拆分为长期趋势和短期波动两部分分别处理：长期趋势部分侧重反映经济规

模和产业结构等因素的持续作用，短期波动部分则通过 LSTM 对残差序列进行刻画，用以捕捉负荷在时

间维度上的变化。通过这种分开建模的方式，既能减少短期扰动对趋势判断的影响，也使预测结果在稳

定性和解释性上更加符合能源经济分析的需要。 

2.5.1. 用电需求的趋势–波动分解思想 
设区域在时刻 t 的社会用电需求为 tL ，其变化可分解为长期趋势项与短期波动项之和： 

 trend fluc
t t tL L L= +   (7) 

其中 trend
tL 表示由经济发展和产业结构等因素驱动的长期用电需求趋势， fluc

tL 表示由季节性、随机扰动及

短期负荷变化引起的波动部分。 

2.5.2. 基于机理模型的用电需求长期趋势建模 
从需求形成机理出发，区域用电需求在长期尺度上的变化主要体现为随经济活动扩张而持续增长的

趋势性特征，同时受到产业结构演化的显著影响。相较于短期负荷波动，用电需求的长期演化过程通常

表现出较为平稳的变化轨迹，其变化幅度与区域经济规模和产业结构之间保持相对稳定的关系。 
基于上述特征，本文采用对数线性形式构建用电需求长期趋势模型： 

 1 2ln lntrend
t t t tL GDP ISα β β ε= + + +   (8) 

其中 trend
tL 表示时刻 t 的用电需求长期趋势项， tGDP 表示地区生产总值， tIS 表示产业结构指标(如第二产

业占比)，α 、 1β 、 2β 为待估参数， tε 为随机扰动项。 
在该模型设定下，经济规模的变化通过 tGDP 反映区域整体生产和消费活动水平，其对用电需求的影

响主要体现在需求规模的长期扩张；产业结构指标 tIS 则用于刻画不同产业用电强度差异所带来的结构性

影响。对于风电富集区而言，工业用电通常在用电结构中占据较高比重，产业结构调整往往伴随用电需

求增长路径的变化[12]，因此将产业结构纳入趋势项建模，有助于更准确地刻画区域用电需求的长期演化

特征。 
通过最小二乘法对上述模型进行参数估计，可获得用电需求长期趋势的预测值 t̂rend

tL 。该趋势项作为

后续混合预测模型中的基础组成部分，为短期波动建模提供相对平滑且具有明确经济含义的基准序列。 

2.5.3. 短期波动项的构建与 LSTM 预测 
在得到用电需求的长期趋势项之后，本文进一步构建短期波动序列： 
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 t̂rend
t t tr L L= −   (9) 

该波动项反映了用电需求中未被长期趋势解释的变化部分，主要对应日内波动、季节性变化以及阶

段性扰动等短期特征。通过将长期趋势与短期波动分离，可以使后续模型更加集中地刻画用电需求在时

间维度上的动态变化，避免不同时间尺度特征相互叠加带来的干扰。 
在风电富集区，用电需求的短期波动往往与风电出力变化、气象条件以及负荷峰谷差等因素密切相

关，表现出较强的非线性特征和明显的时间相关性。针对这一特点，本文采用长短期记忆网络(LSTM)对
残差序列进行建模。LSTM 通过引入门控结构，在保留历史信息的同时更新当前状态，能够较好地捕捉

序列中持续存在的时间依赖关系，适合用于描述风电富集区用电需求波动这类具有记忆性的时序数据。 
本文构建的 LSTM 预测模型采用单隐藏层结构，输入长度为 p的滑动时间窗序列，用于表示短期波

动项的历史依赖关系，输出下一时刻短期波动值的预测结果。将隐藏层神经元数量设置为 n ，用于控制

模型对时序特征的表达能力，输出端通过全连接层(Dense layer)将隐藏状态映射为一维预测值。同时在模

型训练过程中，为了减弱潜在的过拟合问题，在 LSTM 结构后再加入 Dropout 机制来增强模型泛化能力。

LSTM 网络的基本计算过程如下[13]： 
 

 [ ]( )1,t f t t ff W h r bσ −= +   (10) 

 [ ]( )1,t i t t ii W h r bσ −= +   (11) 

 [ ]( )1tan ,ht c t t cC W h r b−= +   (12) 

 1t t t t tC f C i C−= + 



   (13) 

 [ ]( )1 0,t o t to W h r bσ −= +   (14) 

 ( )tanht t th o C=    (15) 

其中 th 表示隐藏状态， tC 表示记忆单元状态， ( )σ ⋅ 为 Sigmoid 激活函数，表示 Hadamard 乘积。 
在模型训练过程中，本文利用历史残差序列构造样本。具体而言，采用滑动时间窗的方法，以连续 p

期残差作为输入，用于预测下一期残差值。设第 t 个样本的输入向量为 

 1 1, ,,t t p t p tr r r− − + − =  


x   (16) 

对应的预测目标为 

 t ty r=   (17) 

为提高训练过程的稳定性，本文对残差序列进行标准化处理，并按照时间顺序将样本划分为训练集

和验证集，以避免未来信息对模型训练产生影响。模型以均方误差作为损失函数进行训练，通过反向传

播算法不断更新网络参数，直至验证集误差不再明显下降。 
在本文 LSTM 模型的关键超参数设置如表 1 所示。 

其中，本文在超参数的选择上，采用了网格搜索(Grid Search)与验证集误差最小原则结合进行确定。具

体而言，在候选参数空间内对时间窗长度、隐藏单元数及学习率进行组合遍历，将验证集的均方误差

(MSE)作为评价指标，从而选择最优参数组合。同时，Dropout 的取值在 0.1~0.3 范围内进行测试，为

平衡模型表达能力与泛化性能。优化器选择使用 Adam，以提高在非平稳时间序列优化过程中的收敛
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稳定性。 
 
Table 1. LSTM hyperparameter settings 
表 1. LSTM 超参数设置 

参数 设置值 

时间窗长度 p 24 

隐藏层神经元数 64 

Dropout 0.2 

Batchsize 32 

训练轮数(Epoch) 150 

学习率 0.001 

优化器 Adam 

 
通过上述训练过程，LSTM 网络能够学习残差序列的时间变化规律，从而得到未来时刻残差的预测

值 LSTM
t̂r ，为后续混合预测模型中短期波动项的构建提供基础。 

2.5.4. 混合预测模型的最终输出 
综合机理模型与 LSTM 的预测结果，区域用电需求的最终预测值表示为： 

 LSTMˆ ˆ ˆtrend
t t tL L r= +   (18) 

该混合预测模型在保持较高预测精度的同时，能够清晰区分用电需求的长期驱动因素与短期波动特

征，为后续风电消纳分析提供更具解释性的负荷预测输入。 

3. 结果分析 

3.1. 内蒙古风电富集区特征与用电需求现状分析 

3.1.1. 内蒙古风电发展特征 
内蒙古自治区位于我国北方地区，风能资源条件较为优越。近年来，随着国家可再生能源发展政策

的持续推进，内蒙古风电装机规模呈现出明显的增长趋势。统计数据显示，截至 2025 年底，内蒙古风电

装机容量已超过 1 亿千瓦，相比 2020 年不足 6000 万千瓦的装机规模，五年内实现了约七成的增长，风

电开发速度明显快于全国平均水平[14]。数据分析后如图 2 所示。 
从装机规模及全国对比情况来看，内蒙古风电装机容量长期位居全国首位。以 2024 年底为例，内蒙古

风电装机规模在全国各省级行政区(区、市)中排名第一，明显高于新疆、河北等传统风电高消耗省级行政区，

在全国风电总装机中的占比保持在较高水平。随着大型风电基地和“沙戈荒”新能源项目的推进，内蒙古

在全国风电装机中的领先优势进一步巩固，其在全国风电装机结构中的比重呈现稳中有升的变化趋势 5。 
在此背景下，风电已逐步发展成为内蒙古电力结构中的重要组成部分，不仅对区域电源结构和电力

系统运行产生了直接影响，也在全国新能源布局中占据了关键位置。 
总体而言，内蒙古地区风能资源条件优越、风电装机规模大且增长迅速，具有典型的风电富集区特

征。这一特征为研究大规模风电接入背景下区域用电需求特性及其与风电出力的匹配关系提供了现实基

础。 
 

5https://zfxxgk.nea.gov.cn/2022-05/30/c_1310608539.htm  
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Figure 2. Comparison of national average wind power development rate and that of Inner Mongolia autonomous region 
图 2. 全国平均风电开发速度与内蒙古自治区对比 

3.1.2. 内蒙古用电需求特征及供需匹配分析 
与风电装机规模的持续快速增长相比，内蒙古地区用电需求规模相对有限，二者在量级上存在明显

差异。由 2003—2025 年风电装机容量与社会用电量的对比结果(如图 3 所示)可以看出，风电装机规模的

增长速度明显快于用电需求规模[14]。其背后，一方面是近年来风电项目集中投产，使得装机能力在较短

时间内快速释放；另一方面，本地用电需求的增长更多依赖于经济活动扩张和产业规模变化，整体提升

过程相对平缓。在这种情况下，风电供给能力与需求侧规模之间逐渐拉开差距，也使得新增风电装机在

本地消纳上面临一定约束。 
从用电结构看，内蒙古地区用电需求长期以工业用电为主，工业用电量在全社会用电量中占据较高

比重，而居民生活用电和第三产业用电占比较低，相关结果如图 4 所示。该特征表明区域用电负荷变化

对产业结构调整和工业生产活动具有较强敏感性，而人口规模和人口密度较低使得居民用电负荷整体较

为平稳，对系统峰值负荷的拉动作用相对有限。在风电消纳层面，这种以工业负荷为主的用电结构意味

着区域用电需求在时间分布上更多受生产节奏约束，其负荷高峰未必与风电出力高峰一致，从而在部分

高风电出力时段难以形成有效的承接，增加了风电就地消纳的难度。 
 

 
Figure 3. A comparative analysis of wind power installed capacity and electricity consumption in Inner Mongolia from 2003 
to 2005 
图 3. 2003~2005 年内蒙古风电装机容量与社会用电量对比 
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从负荷时序特性看，内蒙古地区用电需求在日内和季节尺度上呈现出较为稳定的变化规律。日内尺

度上，用电负荷通常在白天生产活动集中的时段保持较高水平，而夜间负荷明显回落；季节尺度上，负

荷变化主要随工业生产节奏和气温变化呈现相对平缓的波动。典型日用电负荷与风电出力的对比结果如

图 5 所示，可以看出，用电负荷高值主要集中在白天时段，而夜间负荷水平偏低；相比之下，风电出力

在夜间及春秋季节往往处于较高水平。这种“负荷高值偏向白天、风电高值偏向夜间和过渡季”的时间

分布差异，使得风电出力高峰时段对应的用电需求不足，从而在时间结构上形成明显冲突。 
 

 
Figure 4. Electricity consumption structure in Inner Mongolia autonomous region 
图 4. 内蒙古自治区用电结构构成情况 

 
从规模匹配角度进一步分析，结合风电装机规模、风电发电能力及区域最大负荷数据，计算得到风

电发电能力与区域最大负荷之间的比值，其结果如图 6 所示。可以看出，该比值在内蒙古地区长期处于

较高水平，且明显高于全国平均水平，表明风电供给能力在区域电力系统中占据较为突出的地位，而需

求侧对其吸纳能力相对有限，在部分时段更易面临风电消纳压力。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of temporal mismatch between wind power output and electricity load 
图 5. 风电出力与用电负荷的典型时序错配示意图 
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Figure 6. Comparison of the ratio of wind power generation capacity to peak load between Inner Mongolia and the national 
average 
图 6. 内蒙古与全国风电发电能力与最大负荷比值对比 

 
综合上述分析可以看出，内蒙古风电富集区在风电装机规模和资源条件方面具有明显优势，但区域

用电需求在规模水平和时间结构上均难以与风电出力特性形成有效匹配，供需错配问题较为突出。因此，

有必要进一步从需求侧角度对区域用电需求特征及其变化趋势进行系统评估，为后续用电需求预测与风

电消纳优化研究提供基础支撑。 
基于 2003~2023 年内蒙古自治区社会用电量数据[14]，对区域用电需求规模变化进行定量分析，其结

果如图 7 所示。可以看出，研究期内社会用电量总体呈持续增长趋势，但增长速度相对平缓。 
 

 
Figure 7. Evolution of social electricity consumption in Inner Mongolia from 2003 to 2023 
图 7. 2003~2023 年内蒙古社会用电量变化趋势 
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Figure 8. Variation in load factor in Inner Mongolia from 2003 to 2023 
图 8. 2003~2023 年内蒙古电力负荷率变化情况 

 
进一步结合电网运行统计资料[15]，对区域最大负荷进行估计并计算负荷率指标，其变化情况如图 8

所示。结果表明，内蒙古自治区负荷率整体呈上升趋势，但在部分年份存在明显波动，说明用电需求规

模增长并未稳定转化为负荷时间结构的持续改善。 

3.2. 乌兰察布风电富集区混合预测结果分析 

为保证后续风电消纳情景分析(第 3.3 节)的输入具有可靠性与解释性，本文首先对基于机理模型与

LSTM 相结合的用电需求混合预测结果进行系统分析。混合预测框架的核心思想在于将用电需求分解为

长期趋势项与短期波动项，其中长期趋势由经济与产业等驱动因素决定，短期波动由负荷随机扰动、阶

段性变化等因素引起。因此，本节不仅关注预测曲线与历史数据的拟合程度，也强调趋势项与残差项在

能源经济意义上的合理性，为后续情景分析提供可解释的预测输入。 

3.2.1. 长期趋势项的提取和合理性检验 

 
Figure 9. Comparison between actual social electricity demand and long-term trend component 
图 9. 区域社会用电需求实际值与长期趋势项对比 
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设区域社会用电需求为 Lt，混合预测模型将其分解为长期趋势项与短期波动项之和： 

 trend fluc
t t tL L L= +   (19) 

其中 trend
tL 表示用电需求的长期趋势项， fluc

tL 表示围绕长期趋势的短期波动成分。长期趋势项由机理模型

估计得到，其经济含义在于刻画区域经济规模扩张、产业结构演化等因素对用电需求长期变化的系统性

影响。 
为检验长期趋势项提取结果的合理性，本文将机理模型估计得到的趋势项与实际社会用电需求序列

进行对比分析。图 9 给出了研究期内区域社会用电需求实际值与长期趋势项的变化情况。 
从图中可以看出，实际用电需求总体呈现随时间增长的趋势，但在个别年份存在较为明显的阶段性

波动。相比之下，机理模型提取的长期趋势项变化更为平滑，能够较好刻画用电需求随时间演化的长期

增长方向，同时在一定程度上削弱了短期波动对总体趋势判断的干扰。趋势项与实际用电需求在变化方

向上保持一致，符合用电需求主要由宏观经济发展与产业结构调整主导的演化特征。 
在定性分析的基础上，进一步引入量化指标对长期趋势项的提取效果进行检验。首先，采用皮尔逊

相关系数衡量趋势项与实际社会用电需求在时间演化方向上的一致性，其计算公式为[16]： 

 
( )( )

( ) ( )
1
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1 1

T trend trend
t tt

T T trend trend
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L L L L
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ρ

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
  (20) 

其中 L 与 trendL 分别表示实际用电需求与趋势项的样本均值。 
计算结果见表 2，长期趋势项与实际用电需求序列之间的相关系数为 0.921ρ = ，说明二者在整体变

化方向上具有较高一致性，趋势项能够较好反映用电需求的长期演化特征。 
其次，为衡量长期趋势项对实际用电需求的整体偏离程度，本文引入相对均方根误差(Relative Root 

Mean Square Error, RRMSE) [17]，其定义为： 

 
( )2

1

1

RRMSE

T trend
t tt

L L
T

L
=

−
=

∑
  (21) 

计算结果显示，趋势项的 RRMSE 为 7.41%，表明趋势项相对于实际用电需求平均水平的整体偏差

较小，在保留长期变化特征的同时，有效平滑了短期异常波动。 
 

Table 2. Quantitative evaluation of long-term trend extraction performance 
表 2. 长期趋势项提取效果的量化检验结果 

检验指标 数值 含义说明 

皮尔逊相关系数 ρ  0.921 衡量趋势项与实际用电需求变化方向的一致性 

相对均方根误差 RRMSE 7.41% 反映趋势项相对于实际需求平均水平的整体偏差程度 

 
综合图形对比与量化检验结果可以看出，机理模型提取的长期趋势项不仅在变化方向上与实际用电

需求高度一致，且在整体误差水平上保持在合理区间内，说明该趋势项能够稳定、可靠地刻画区域社会

用电需求的长期演化特征，为混合预测模型中短期波动项的进一步建模提供了坚实的趋势基础。 

3.2.2. 短期波动项的特征与 LSTM 建模意义 
在长期趋势项估计的基础上，将实际用电需求与趋势项之差定义为短期波动(残差)序列： 

 trend
t t tr L L= −   (22) 
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该残差序列集中反映了用电需求中难以由传统机理模型解释的短期扰动成分，其形成原因可能包括

宏观经济周期波动、气候条件变化以及产业活动的阶段性调整等。为刻画残差序列的基本统计特征，本

文对 tr 进行描述性统计分析。结果表明，残差序列的样本均值接近于零，为−1.8 (亿千瓦时)，说明长期趋

势项已较好地剥离了用电需求的系统性增长部分，残余项整体不存在明显的偏置。同时，残差序列的方

差为 1.21 × 103，显著高于趋势项的一阶差分序列，表明其波动性更强、变化更为频繁。 
进一步计算残差序列与长期趋势项之间的相关系数，结果为−0.08，数值接近于零，说明残差序列与

趋势项之间的线性相关性较弱，二者在统计意义上近似独立。上述特征表明，残差序列主要刻画的是短

期、非系统性的波动行为，更适合采用 LSTM 等非线性模型进行建模与预测，以弥补机理模型在短期扰

动刻画方面的不足。 
图 10 给出了研究期内用电需求残差序列在不同年份的变化情况。可以看到，残差整体围绕零值上下

波动，正负偏离交替出现，未呈现出持续单向累积的特征。 
 

 
Figure 10. Characteristics of electricity demand residual series 
图 10. 用电需求残差序列特征 

 
从时间分布看，残差在若干连续年份内呈现出同向偏离，而不同阶段之间又发生明显转换，体现出

用电需求相对于长期趋势的阶段性起伏。从幅度上看，部分年份残差波动较为明显，最大正偏离约为+92 
(亿千瓦时)，最大负偏离约为−118 (亿千瓦时)，14 峰谷差约为 210 (亿千瓦时)。这些偏离主要反映了用电

需求在长期增长趋势之外受到的短期影响，其变化往往集中于特定阶段，而非持续累积。整体来看，残

差的波动并未改变用电需求的长期演化方向，但在个别年份对实际用电水平产生了较为显著的扰动，表

明用电需求在稳定趋势之上仍叠加了不容忽视的短期波动成分。从时间分布上看，较大幅度的残差并不

是均匀分布在各个年份，而是集中出现在少数几个阶段，其余年份的残差变化相对平缓，呈现出“局部

集中、整体分散”的特征。这主要是因为区域用电需求在大多数年份沿着既有的发展轨迹变化，经济活

动和产业结构的调整节奏相对稳定，用电水平与长期趋势之间的偏离并不明显。只有在个别年份，当工

业生产出现较大波动、外部环境发生阶段性变化，或短期因素对用电影响集中释放时，用电需求才会明

显偏离原有趋势，从而形成幅度较大的残差。因此，这种残差特征更像是对少数特殊阶段的集中反映，
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而非长期性、持续性的结构变化。故在长期趋势项已经由机理模型刻画的前提下，进一步利用 LSTM 等

非线性模型对残差序列进行建模，有助于提升用电需求预测对短期波动特征的刻画能力。 

3.2.3. 混合预测结果与基准模型对比分析 
基于 LSTM 对残差序列的学习结果，可以得到未来残差的预测值 LSTM

t̂r ，从而构建混合预测模型的最

终输出： 

 LSTMˆ ˆ ˆtrend
t t tL L r= +   (23) 

与单一数据驱动模型相比，混合预测模型在利用 LSTM 刻画短期非线性波动的同时，由机理模型提

供稳定的长期趋势约束，从而在一定程度上降低了神经网络对长期趋势过度拟合的风险，有助于提升预

测结果的稳定性与可解释性。 
 

 
Figure 11. Comparison of electricity demand forecasting results under different models 
图 11. 不同模型下用电需求预测结果对比 

 
为评估混合预测模型的预测性能，本文将其与单一 LSTM 模型的预测结果进行对比分析。图 11 展示

了两种模型的预测曲线与实际用电需求之间的差异。从图中可以看出，混合预测模型在整体趋势和变化

幅度上与实际用电需求保持较高一致性，能够较好刻画用电需求的长期增长特征。相比之下，单一 LSTM
模型在部分年份中预测波动较为明显，对短期扰动表现出一定程度的过度响应。在图形对比的基础上，

进一步采用均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)对两种模型的预测精度进行定量评估[17]，其计算

公式分别为： 

 ( )2

1

1RM E ˆS
T

t t
t

L L
T =

= −∑   (24) 

 
1

M E ˆ1A
T

t t
t

L L
T =
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表 2 给出了混合预测模型与单一 LSTM 模型的预测误差对比结果。可以看到，混合预测模型在 RMSE

https://doi.org/10.12677/sa.2026.156140


吴涵 
 

 

DOI: 10.12677/sa.2026.156140 163 统计学与应用 
 

和 MAE 两项指标上均明显低于单一 LSTM 模型，RMSE 由 34.7 降至 21.9，MAE 由 28.4 降至 17.6。由

于风电消纳测算依赖于对用电负荷水平的判断，尤其是在风电出力较高的时段，如果负荷预测误差较大，

容易将本可消纳的风电判断为无法消纳，或反之产生高估。混合预测模型在误差水平和波动幅度上的改

善，使得负荷预测结果更加平稳，减少了由需求预测偏差带来的消纳判断误差，从而为后续情景分析提

供了更可靠的负荷基础。 
 

Table 3. Comparison of error metrics across different forecasting models 
表 3. 不同预测模型的误差指标对比 

模型类型 RMSE (亿千瓦时) MAE (亿千瓦时) 

皮尔逊相关系数 ρ  34.7 28.4 

相对均方根误差 RRMSE 21.9 17.6 

 
综合图形对比与表 3 中的定量评估结果可以看出，将机理模型与 LSTM 相结合，能够在保证对短期

波动刻画能力的同时，有效提升整体预测精度，并避免单一数据驱动模型在长期趋势刻画上的不稳定性，

从而增强预测结果的稳健性与可解释性。 
综上所述，机理模型能够有效提取区域用电需求的长期演化趋势，残差序列具有显著的阶段性波动

特征，LSTM 对残差项的学习进一步提升了用电需求预测的稳定性与可解释性。 

3.3. 基于混合预测结果的风电消纳情景分析 

基于前文构建的机理模型与 LSTM 相结合的用电需求混合预测结果，可以进一步从需求侧角度分析

风电富集区的风电消纳潜力。由于风电出力具有明显的时序波动特征，单纯依靠用电需求规模的自然增

长难以完全解决风电消纳问题，有必要结合负荷预测结果对需求侧调节情景进行定量分析。 

3.3.1. 风电消纳的需求侧约束机理 
为刻画风电消纳过程中需求侧对风电利用的约束关系，设系统在时刻 t 的风电理论可发电量为 avail

tW ，

实际被系统吸纳的风电电量为 used
tW ，同期用电负荷为 tL 。在不考虑电网外送、电储能及强制限发等因素

的情况下，风电消纳水平主要受用电负荷约束，其关系可表示为： 

 ( )min ,used avail
t t tW W L=   (26) 

其中，风电理论可发电量 avail
tW 由风电装机规模与当期风资源条件共同决定。在时间尺度足够短(如小时

或日尺度)时，可将其表示为风电装机容量与等效利用系数的乘积，即： 

 avail wind
t tW C tη= ⋅ ⋅∆   (27) 

其中， windC 表示区域风电并网装机容量， tη 表示时刻 t 风电机组的等效利用系数，用于反映当期风速条

件下风电出力相对于额定容量的比例， t∆ 为时间步长(如 1 小时或 1 日)。 
由上述关系可以看出，当风电出力水平高于同期用电负荷时，即 avail

t tW L> ，系统无法完全吸纳全部

风电电量，多余部分将面临弃风风险。相反，当用电负荷水平高于风电理论可发电量时，风电可以被完

全消纳，但仍需依赖其他电源满足剩余用电需求。 
因此，从需求侧角度看，用电负荷的规模水平及其在时间尺度上的分布特征，直接决定了风电可被

系统吸纳的上限，是影响风电消纳水平的重要约束因素。 

3.3.2. 需求侧调节情景的设定 
基于混合预测模型得到的未来用电需求预测序列 ˆ

tL ，本文在预测期内构建三种典型需求侧调节情景，
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用于刻画不同程度需求侧响应对风电消纳的潜在影响。需要说明的是，本文所述“新增用电需求”均指

预测期内相对于基准预测结果的用电需求增量，而非历史年度统计意义上的新增需求。 
具体情景设定如下： 
(1) 基准情景(S1)：用电需求按照预测结果自然演化，不引入额外的需求侧调节措施，即 ˆ

tL 直接作为

系统负荷水平。 
(2) 中度调节情景(S2)：假设预测期内新增用电需求中，有 10%δ = 的负荷可通过需求侧调节手段，

从低风电出力时段向高风电出力时段转移。 
(3) 强调节情景(S3)：假设预测期内新增用电需求中，有 20%δ = 的负荷可向高风电出力时段转移，

代表需求侧响应能力较强的情景。 
为便于定量分析，本文将预测期内风电出力由高到低排序，并将风电出力水平位于前 30%的时间段

定义为“高风电出力时段”。该定义用于刻画风电出力相对集中的时间区间，不涉及具体气象条件或机

组运行约束。 
在需求侧调节情景下，负荷调整后的用电需求可表示为： 

 ˆ
t t tL L L′ = + ∆   (28) 

其中， tL∆ 表示通过需求侧调节由低风电出力时段转移至高风电出力时段的负荷规模，其总量由可调节负

荷比例δ 决定，并在时间维度上按照上述高风电出力时段的定义进行分配。 
上述情景设定目的在不改变预测期内用电需求总量的前提下，刻画需求侧在时间结构层面进行调节

的潜在空间，为后续分析需求侧调节对风电消纳水平的影响提供统一的比较基础。 

3.3.3. 风电消纳水平的量化指标 
为定量评价不同需求侧调节情景下风电消纳能力的变化，引入风电消纳率指标： 

 t
used

t
abs avail

tt

W
I

W
= ∑
∑

  (29) 

其中 ava
tt

ilW∑ 表示研究期内风电理论可发电量总和， t
used

tW∑ 表示实际被系统吸纳的风电电量总和。 

在不同需求侧情景下，实际风电吸纳电量可表示为： 

 ( ),used avail
t t tW min W L′=   (30) 

通过对比不同情景下的 absI ，可以评估需求侧调节对风电消纳能力的提升效果。 

3.3.4. 需求侧调节对负荷时序特征的影响分析 
除风电消纳率外，负荷率是刻画区域用电需求在时间尺度上分布状况的重要指标，其定义为： 

 avg

peak

L
L

η =   

其中， avgL 表示统计周期内的平均负荷水平， peakL 表示同期的最大负荷。 
在需求侧调节情景下，部分可调节负荷由用电高峰或低风电出力时段向高风电出力时段转移，在不

显著抬高系统最大负荷的前提下，负荷在时间维度上的分布更加均匀，平均负荷水平随之提高，从而使

负荷率上升。调节后的负荷率可表示为： 

 avg avg

peak

L L
L

η′
+ ∆

=   (31) 
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其中， avgL∆ 表示需求侧调节带来的平均负荷增量。 
风电消纳过程直接受同期用电负荷约束。在任一时刻 t，系统能够吸纳的风电电量满足： 

 ( )min ,used avail
t t tW W L=   

在高风电出力时段，若负荷水平较低(即 avail
t tL W< )，系统无法完全吸纳风电出力，会出现弃风。通

过需求侧调节提高负荷率，实质上是提高了这些高风电出力时段内的负荷水平，使更多时刻满足 

 avail
t tL W≥   (32) 

从而减少风电出力高于负荷的情况。 
由此可以看出，在不改变风电出力条件和系统最大负荷的前提下，负荷率的提升意味着系统在更多

时段具备足够的用电需求来吸纳风电出力，由负荷不足引起的弃风随之减少，风电消纳水平得到提高。 

3.3.5. 基于混合预测结果的消纳结果分析 
在混合预测结果的基础上，结合不同需求侧调节假设，对风电富集区在各情景下的风电消纳能力进

行了测算。图 12 展示了不同需求侧调节情景下风电消纳率的对比结果。 
由图可见，在 S1 基准情景下，风电消纳率约为 0.85，表明在仅依赖用电需求自然增长的情况下，系

统对风电出力的时序匹配能力仍然有限，风电消纳水平存在一定约束。随着需求侧调节强度的提高，风

电消纳率呈现出明显提升趋势。在 S2 中度调节情景下，风电消纳率提高至 0.90，较基准情景提升约 5 个

百分点；进一步在 S3 强化调节情景下，风电消纳率达到 0.95，较基准情景累计提升约 10 个百分点。 
从量化角度看，风电消纳率的提升意味着在不新增风电装机的前提下，系统能够额外消纳一定比例

的风电出力。设研究期内区域年可利用风电电量为 W (亿 kWh)，风电消纳率为 η，则年实际消纳的风电

电量可表示为 

 useW Wη= ⋅   (33) 

在基准情景 S1 下，风电消纳率约为 1 0.85Sη = ；在中度调节情景 S2 和强化调节情景 S3 下，消纳率分

别提高至 2 0.90Sη = 和 3 0.95Sη = 。因此，相对于基准情景，不同调节情景下新增消纳的风电电量分别为 
上述结果表明，通过需求侧调节，系统可额外消纳约 5%~10%的风电出力，将原本需要限发或弃用

的风电转化为有效用电需求。 
进一步考虑替代效应，假设新增消纳的风电电量等量替代火电发电，设火电单位发电的平均碳排放

系数为 0.8α =  kg CO2/kWh，则对应的碳减排量可估算为 6 

 C W α∆ = ∆ ×   (34) 

由此可得，S2 情景和 S3 情景下的碳减排规模分别约为 0.05 W × 0.8 和 0.10 W × 0.8 (万吨 CO2)。结

果表明，在现有装机条件下，通过需求侧调节改善负荷时间结构，能够在不依赖大规模新增投资的情况

下，释放显著的风电消纳与减排潜力。 
从结果来看，随着需求侧可调节负荷比例的提高，用电需求在风电出力较高时段得到明显增强，弃

风规模随之减少。在不新增风电装机的情况下，相比基准情景 S1，中度调节情景 S2 和强化调节情景 S3
分别可多消纳约 0.05 W 和 0.10 W 的风电电量，对应替代同等规模的火电发电，碳减排量约为 0.04 W 和

0.08 W (万吨 CO2)。这说明，通过需求侧调节改善负荷时序结构，不仅能够提高风电消纳水平，还能在现

有电源结构下带来一定的减排效应，其作用效果具有较好的直观性和现实意义。 

 
6中国发电企业温室气体排放核算方法与报告指南(试行). https://www.ndrc.gov.cn/xxgk/zcfb/tz/201311/W020190905508183676844.pdf  
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Figure 12. Comparison of wind power integration rates under different demand-side regulation scenarios 
图 12. 不同需求侧调节情景下风电消纳率对比 

 
综上所述，基于机理模型与 LSTM 的用电需求混合预测结果，为需求侧调节效果评估提供了更加可

靠和具有解释性的输入，验证了需求侧措施在提升风电消纳能力方面的现实可行性。 

4. 研究结论与政策建议 

4.1. 主要研究结论 

本文围绕风电富集区风电消纳问题，从需求侧角度展开分析，构建了“区域特征识别–用电需求评

估–混合预测分析–需求侧调节情景验证”的研究框架，并在不同空间尺度和时间尺度上开展实证研究。

以内蒙古自治区及其典型风电富集区乌兰察布地区为研究对象，分别利用长期和中期用电数据，对风电

富集区用电需求特征及其对风电消纳的影响进行了分析，主要结论如下。 
(1) 在自治区尺度上，风电消纳受限的主要原因并不在于“用电不够多”，而在于“用电时间不合适”。 

由第三章的分析与 2003~2025 年的数据表明，内蒙古风电装机规模长期快速增长，而用电需求虽然总

体上升，但负荷时间结构的改善并不稳定。负荷率在部分年份出现波动，说明需求规模的扩大并未同步

转化为更均衡的负荷分布。在日内和季节尺度上，风电出力高值时段与用电负荷高峰长期错位，是风电

难以被充分消纳的直接原因。 
(2) 在典型区域尺度上，乌兰察布地区的用电需求特征进一步放大了上述需求侧约束。基于自治区层

面的分析结果，本文选取乌兰察布地区作为典型风电富集区代表，利用 2010~2024 年用电数据开展进一

步研究。分析结果表明，该地区风电装机占比高，产业用电占主导地位，用电负荷对产业运行节奏和时

间安排较为敏感，其负荷特性在风电富集区中具有较强代表性。以乌兰察布为样本构建的机理模型与

LSTM 相结合的混合预测模型，能够较好刻画该地区用电需求的长期变化趋势及短期波动特征，预测结

果在趋势一致性和波动响应方面均表现稳定，这说明该预测方法在典型风电富集区的小尺度应用中具有

较好的可用性。 
(3) 预测结果显示，仅依靠用电需求自然增长，对提升风电消纳能力的作用非常有限。在不进行需求
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侧调节的基准情景下，尽管用电需求持续增长，风电消纳率仍维持在约 0.85 的水平。新增用电需求主要

集中在原有负荷高峰时段，对高风电出力时段的消纳带动作用并不明显。这说明，风电消纳问题并不是

简单的需求规模不足，而是需求在时间维度上的响应能力不足。 
(4) 相比之下，小幅度的负荷时序调整即可显著改善风电消纳状况。在需求侧调节情景中，当仅有约

10%的新增负荷被引导至高风电出力时段时，风电消纳率即可提高至约 0.90；当可调节负荷比例提高至

20%时，消纳率进一步提升至约 0.95。结果表明，风电消纳对负荷时间结构高度敏感，即使不增加电源侧

装机，仅通过有限的需求侧调整，也可以取得明显的消纳效果。 
(5) 从研究路径看，本文采用“自治区长期特征分析–典型区域验证”的研究思路，在内蒙古自治区

尺度上识别风电富集区用电需求的共性特征，并在乌兰察布地区对预测方法进行验证，减少了单一区域

或短期样本分析带来的不确定性，使相关结论具有更好的稳定性。 

4.2. 政策建议 

结合本文对内蒙古风电富集区用电需求特征、负荷预测结果及风电消纳情景的分析可以发现，风电

消纳受限并不是因为用电需求不足，而是用电负荷在时间分布上与风电出力长期不匹配。基于这一发现，

相关政策应围绕“如何改变负荷出现的时间”展开，而不是单纯扩大用电规模。 
(1) 既然需求规模增长本身难以改善消纳状况，政策重点就应放在负荷出现时间的调整上。本文情景

分析表明，在负荷时间结构不变的情况下，用电需求持续增长，风电消纳率提升幅度仍然有限。因此，

仅通过新增用电项目来解决弃风问题效果并不明显。相比之下，将部分用电需求集中安排在风电出力较

高的时段，能够直接提高风电被系统吸纳的比例。实际操作中，可以通过分时电价和需求响应机制，把

新增或可调节负荷更多配置在高风电出力时段，而不是继续集中在原有负荷高峰时段。 
(2) 在风电富集区，需求侧调节更适合从工业用电入手。研究结果显示，内蒙古风电富集区用电需求

以工业用电为主，工业负荷对区域负荷水平和负荷时序的影响最为明显。相比居民用电，工业生产在作

业安排和运行时段上具有一定调整空间。因此，需求侧调节应优先在工业领域实施，例如通过调整部分

生产工序的运行时间，使其更多分布在风电出力较高的时段。在不改变企业用电总量的前提下，通过改

变用电时间来提高系统对风电波动的承载能力。 
(3) 在风电消纳相关规划和考核中，需要把注意力从“用电有多少”转向“用电出现在什么时候”。

本文分析发现，负荷率等反映负荷时间分布的指标，与风电消纳能力之间的关系比用电总量更直接。如

果规划和考核只关注装机规模和用电规模，容易忽视供需在时间维度上的错配问题。因此，在新能源规

划和消纳评估中，应同步评估新增负荷对负荷时间结构的影响，避免新增用电进一步集中在低风电出力

时段，从而减少因时间错配导致的弃风问题。 
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