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Abstract 
The time interval of short-term wind power forecasting is 15 minutes, but the information of wind 
power fluctuation from minute to second is important for the controlling of power system. Consi-
dering three aspects of the amplitude, wavelet and entropy of information, the paper studies the 
law of the information loss of wind power fluctuation in different time interval. It firstly compares 
change of wind power fluctuation in different time scale based on measured data of certain wind 
farm, finding most of the loss is the information of high frequency in large time scale. Then, for the 
analysis of the amplitude, the paper proposes that the information loses more as time interval is 
increasing. Next, the consistency of the loss band of each unit is found and the loss and importance 
of the part of high frequency are proved according to the wavelet analysis and the interdepen-
dency. The degree of confusion about the volatility of information is reduced. And the value of in-
formation decreases as time interval increases based on the entropy of information. Furthermore, 
through comparing with the errors of predicting power in different time scale, the error of pre-
dicting power is more as the time scale increases is found. Finally, based on the above analysis, the 
influence on the information loss of wind power fluctuation is summarized, providing a new idea 
for the further research of wind power fluctuation. 
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摘  要 

短期预测的时间间隔为15分钟，但从秒级到分钟级的风电功率波动信息对电力系统的控制尤为重要，本

文从幅值、小波、信息熵三方面，研究了不同时间间隔下风电波动信息损失的规律。首先，基于某风电

场的实测数据，对比了不同时间间隔下风电功率波动的变化情况，发现较大时间间隔下损失的多为高频

信息。然后对风电功率的幅值进行分析，指出了随时间间隔的增大，信息损失会越来越大。再基于小波

变换和相关性分析，发现了每台机组损失频段的一致性，证明了高频分量的损失及其在波动分析中的重

要性。接着运用信息熵理论，说明了随时间间隔的增加，波动信息的混乱程度会降低，同时价值也会降

低。接下来，通过对不同时间间隔功率预测误差的对比，发现时间间隔越大，预测误差越大。最后，基

于以上的分析，总结了风电波动信息损失的影响。为风电功率波动的进一步研究，提供了新思想。 
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1. 引言 

随着能源问题的日益加剧，分布式发电技术特别是风力发电技术正在快速的发展。而风电的波动性

和随机性，给风电并网造成很大的困难。风电并网给电力系统带来的主要挑战有：风电并网引起的电网

电压波动问题、电网谐波污染、低电压穿越问题、电力系统的频率稳定性问题等。要克服以上的困难，

则需要对风电波动特性进行深入研究，进而对风电功率进行较为精确的预测。 
对于风电功率波动特性，国内已有较多的研究，文献[1]对风电出力波动性进行了概述，说明了风电

功率波动产生的机理及研究方向。文献[2]从相关性和平滑性两个方面，研究了不同时空尺度下，风电出

力波动性的统计学规律，并用华北地区的实测数据对风电功率波动概率分布模型进行了检验。文献[3]做
了基于概率统计的风电波动性研究，并对去波动化的对策进行了探讨。对于风电功率的预测，更是已从

多方面用不同种方法进行了深入的研究。文献[4] [5]用数据挖掘结合其它智能算法对风电功率进行短期预

测。文献[6]运用小波分析结合时间序列进行了短期预测算法的优化研究。就目前来说，多种智能算法结

合的预测方法预测的精准性更加高。 
依据《风电功率预测系统功能规范》[7]，无论是短期预测还是超短期预测，时间分辨率不小于 15 min。
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在大多数预测中，也都是以分钟级的数据进行预测的，而风电功率的波动存在瞬变性，从秒级的数据到

分钟级的数据明显存在波动信息的损失，且根据国际风能协会(International Wind Agency)所给出的风电并

网后可能会对电力系统造成的影响[8]，从秒级到分钟级的风电功率波动信息对电力系统实时有功平衡和

电压控制尤为重要[9]，但在这方面国内外研究甚少。本文以不同时间间隔作为标杆，讨论风电功率的波

动信息损失，从数值特征上进行分析并给出描述。并对波动使用小波分析，比较不同时间间隔下不同波

段的分布情况，进行功率损失程度的量化分析。以信息熵的大小作为衡量标准，描述风电功率信息波动

情况。然后，对风电功率在不同时间间隔下进行预测，分析波动信息损失对预测的影响。本研究对风电

功率预测的精度提高有一定的指导意义，对风电并网更加安全运行。 

2. 不同时间尺度下风电功率波动的对比 

以风电功率数值的差分描述风电功率的波动如下式： 

( ) ( )1P P t P t∆ = + −                                    (1) 

其中， ( )P t 为 t 时风电场的输出功率， P∆ 为功率变化量，即功率的波动。 
下面依据某风场的风电功率的 5 秒级数据，以某个时间间隔取一个点，得到 5 秒级、1 分钟级、5 分

钟级、15 分钟级四个时间间隔的数据，四个时间间隔的风电功率波动变化情况如下图 1 所示。 
由以上的对比图可以看出，损失的信息主要为高频信息。同时，随着时间间隔的增大，风电功率波

动的高频信息损失的越来越多，直至 15 分钟级数据，使波形产生了一定程度上的失真。那么，在不同时

间间隔下到底损失了多少信息？怎样对损失信息进行描述？本文从以下三个方面进行讨论。 

3. 波动幅值损失的分析 

由以上分析，可知风电功率的幅值信息会由于时间间隔的增大有所损失，而损失的大多为高频信息。

如表 1 所示，可以发现，随着时间间隔的增大，风电功率的方差越来越小，即表现在功率曲线上，波动

程度越来越小。 
本文通过功率波动之差来定义波动信息在幅值上的损失，如 5 s 到 1 min 的幅值损失如下式： 

5s 1min 5s 1minP P P−∆ = ∆ − ∆                                  (2) 

其中， 5sP∆ 与 1minP∆ 分别表示时间间隔 5 s 和 1 min 的功率波动值。 
以某风电场的某一机组为例，5 s 和 1 min 的波动情况如图 2 所示，5 s 到 1 min 的幅值损失情况如图

3 所示。 
由图 2 可知，在 5 s 到 1 min 的变化过程中差分波动的损失主要集中在−10~10 的差分上，分布近似

于 t 分布。 

4. 基于小波变换的损失波段的研究 

4.1. 小波变换 

小波分析建立在调和分析、泛函分析和傅里叶分析的理论基础上，具有时频多分辨功能。它是用一

个合适的母小波 ( )tψ 通过时间轴上的位移、放缩和幅度的变化产生一系列的派生小波，用系列小波对要

分析的信号进行时间轴上的平移比较，获得用以表征信号与小波相似程度的小波系数。 

4.2. 分析方法 

首先，将差分后的功率曲线运用小波变换进行一维多尺度分解。分解原理是：首次分解将原始数据 
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Table 1. The variances of wind power in different time scale 
表 1. 各时间间隔下风电功率的方差 

时间间隔 5 s 1 min 5 min 15 min 

方差 4.2372e+07 4.2297e+07 4.2259e+07 4.1939e+07 

 

 
Figure 1. Fluctuation of wind power for four time interval of 5 s, 1 min, 5 min and 15 
min 
图 1. 5 s、1 min、5 min、15 min 四个时间间隔的风电功率波动 

 

 
Figure 2. The fluctuation of the wind power of a wind turbine generator 
图 2. 某风电机组发出风电功率的波动情况 
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Figure 3. Amplitude loss of 5 s to 1 min 
图 3. 5 s 到 1 min 的幅值损失情况 

 
均分为高频分量和低频分量，再逐层均分高频分量，得到1,2, , n 次的高频分量和低频分量，每分解一

次，得到相应的高频系数(细节系数)和低频系数(近似系数)。高频系数和低频系数可代表高频分量与低频

分量的波形特征。然后，将每次分解的低频系数进行拟合，得到只含低频波的曲线。再运用插值，使各

时间间隔的数据相等。接下来，对各时间间隔的低频或高频系数进行相关性分析，找出功率损失的波段，

并说明该波段损失的重要性。 

4.3. 实验结果 

分解后的各频率波形如图 4 所示。 
将 5 s 和 1 min 的低频系数曲线做相关性分析，用相关系数描述波形之间的联系。如图 5，发现 5 台

机组几乎都在分解次数为 11 时，低频系数不再强相关(强相关的相关系数临界值为 0.8)，说明了 1 min 中

的数据滤去了过多的高频分量，以至于此时两种时间间隔的波形有明显的差别。这样，一些幅值大的高

频波或幅值突变的高频波不能被准确地描述出来。并且，对于每台机组，滤去的高频分量的频段几乎是

一致的。换句话说，一台机组的过多高频分量被滤去，其它机组的高频分量同时被滤去，将会导致大规

模的风电功率不准确，进而对电网的造成严重的冲击。 
再从另一个角度，比较 1 min 和 5 min 波形的差异，利用 5 台机组的数据将 1 min 和 5 min 的高频系

数做相关性分析，如表 2 所示，发现 5 台机组都是从分解次数为 9 开始，高频系数是强相关的。说明各

机组功率波动的频率越高，相关性越强，表明了分解次数为 9 次以上的高频分量在风电波形描述中的重

要性。 

5. 基于小波变换的损失波段的研究 

根据文献[10]，信息熵定义为离散随机事件的出现概率，从信息传播的角度，信息熵可以表示信息的 
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Figure 4. The curve of power after decomposing based on wavelet transform 
图 4. 小波分解后的功率曲线 

 

 
Figure 5. The interdependency of the coefficients of low frequency of 5 s and 1 min 
图 5. 5 s 和 1 min 的低频系数的相关性 
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混乱程度。而风电功率的波动具有随机性，信息熵恰恰能表现风电功率波动信息的波动性，体现波动信

息的混乱程度，同时代表波动信息的价值。 
在进行熵值计算前，需要对原始数据进行归一化处理： 

min

max min

ŷ yy
y y

−
=

−
                                     (4) 

再进行熵值计算： 

( ) 2logi iH p y y = − × ∑                                 (5) 

其中， ŷ 表示风电功率的原始值， ( )ip y 表示功率为 iy 时的概率， H 为对应数据组的信息熵值。 
计算出 20 台机组在时间尺度为 5 s、1 min、5 min、15 min 的信息熵值，并对其取平均值，结果如图

6 所示。 
1 min 级，5 min 级，15 min 级的熵值分别为 5 s 级熵值的 90.29%、83.91%、82.22%。可以看出，随

着时间间隔的增大，信息熵越来越小，表明随机事件出现的概率变小，波动信息减小，信息的有序程度

增加，波动信息的价值减小。 

6. 不同时间间隔下风电功率预测精度分析 

本文采用统计的方法，基于小波-BP 神经网络预测模型，结合某风电场的 5 秒级输出功率的实测数

据，对风电场的输出功率进行超短期预测。 

6.1. 小波-BP 神经网络预测模型的构建 

风电功率具有一定的周期特性，如日特性、月特性、季节特性等。利用小波变换，可以将一个复杂

的信号分解成不同频率段上的信号。小波神经网络是一种以 BP 神经网络为基础，结合小波分析和神经

网络的优点，形成一种既能准确反映信号特征又具有自学能力前馈型神经网络[11]。小波神经网络主要有

两种拓扑结构：一是将小波分析和神经网络融合，所谓融合就是指把小波基函数作为 BP 神经网络的隐

含层函数。另一种是将小波分析与传统的神经网络组合，也就是将小波分析作为神经网络进行学习预测

的数据处理工具，在对原始数据进行分解后，提取数据特征向量，为神经网络或机器学习做好准备[12]。
本文采用第二种结构构建预测模型。 

因此，首先运用小波变换将功率序列分解，并采用不同的神经网络对分解出的子序列进行训练和预

测，然后将各个预测结果进行重构得到完整的预测结果[13]，流程如图 7 所示。 
本文采用的小波神经网络算法步骤如下： 
步骤 1：对功率序列进行小波变换，变换成各频段的子序列。 
步骤 2：网络的初始化。随机初始化网络的连接权值 ijw 和 jkw ，设置网络学习速率η。 
步骤 3：样本分类。把风电功率样本分为训练样本和测试样本，训练样本用于训练网络，测试样本

用于测试网络预测精度。 
步骤 4：预测输出。把训练样本输入网络，计算网络预测输出并计算网络输出和期望输出的误差 e。 
步骤 5：权值修正。根据误差 e修正网络权值，使网络预测值逼近期望输出的误差 e。 
步骤 6：判断算法是否结束，如果没有结束，返回步骤 3 [14]。 

6.2. 预测结果的分析 

建立如图 7 所示的小波-BP 神经网络。首先将功率序列进行 15 次分解，并对分解出低频分量 15d 与 
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Figure 6. The average entropy of information of 20 assembling units for the time 
scale of 5 s, 1 min, 5 min and 15 min 
图 6. 20 台机组在时间尺度为 5 s、1 min、5 min、15 min 的信息熵值的平均值 

 

 
Figure 7. Flow chart of forecast 
图 7. 预测流程图 

 
15 个高频分量 ( )1,2, ,15ig i =  采用 16 个不同的 BP 神经网络进行预测，然后将 16 个网络的输出数据进

行重构得到完整的输出功率。 
使用某风电场 2012 年 8 月某单机输出功率的实测数据，进行时间间隔为 5 min 和 15 min 的风电功率

预测。本文采用了 3 层神经网结构 1-3-1，即第一层为输入层，输入节点有 1 个；第二层为隐含层，隐含

神经元有 5 个；第三层为输出层，输出为 1 个。训练样本均为 4700 个，测试样本均为 2100 个，得到的

预测结果如图 8、图 9 所示。 
然后，依据均方根误差(RMSE)和平均绝对误差(MAE)来判断预测的准确性[7]，计算公式如下： 

( )2

1

n

Mi Pi
i

P P
RMSE

Cap n
=

−
=

⋅

∑
                                (6) 
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Figure 8. Predicted and measured wind power for the time scale of 5 
min 
图 8. 时间间隔为 5 分钟的预测功率与实际功率 

 

 
Figure 9. Predicted and measured wind power for the time scale of 15 
min 
图 9. 时间间隔为 15 分钟的预测功率与实际功率 
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其中， MiP 是 i 时刻的实际功率， PiP 是 i 时刻的预测功率，Cap 为平均开机容量， n 为样本个数。 
对于时间间隔为 5 min 的预测，均方根误差为 15.6%，平均绝对误差为 19.55%。对于时间间隔为 15 

min 的预测，均方根误差为 17.8%，平均绝对误差为 24.75%。 
由不同时间间隔的功率预测误差可以看出，时间间隔越大，预测误差越大。表明在增大时间间隔的

过程中，失去了功率波动规律性的部分分量，不利于功率的预测。 
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7. 风电波动信息损失的影响 

如果无法对风电输出功率做精确的预测，导致波动信息的损失，会对电网的电能质量和有功功率平

衡造成影响。根据以上三方面对风电波动信息损失的分析，结合风电波动对电网的影响[6] [15]，得出以

下几点不同时间尺度下风电波动信息损失的影响。 

7.1. 对电网电压的影响 

风电的接入，由于风电机组对无功功率的消耗，会使接入点附近局部地区的母线电压降低。而接入

点电压的变化很大程度上取决于注入功率的变化。功率变化波动信息的损失，会使接入点电压波动超过

安全范围时而无法被预测到，进而会影响配电网其他用户的供电电压，甚至会导致区域电压崩溃。 

7.2. 对电网频率的影响 

频率作为电能质量的重要指标，中国电能质量标准规定，正常情况下频率偏差不应超过±0.2 Hz。如

果风电波动没有被准确地预测，电网中的有功功率会不平衡，从而造成频率的偏差，即使是很小的偏差，

也会造成用电设备出力降低、设备工作异常，甚至发电机组跳脱、系统频率崩溃等严重事故[16]。 
对于风电并网，一般要求风电场连续运行和起停过程必须具有控制有功功率的能力，一方面控制功

率变化率，另一方面根据电网需要限制风电场输出功率[17]。如果时间间隔过大，会无法准确地控制功率

的大小和变化率。 

7.3. 对经济的影响 

风电接入后，电网必然面临需要增加备用容量以保证电网运行风险水平的局面。如果风电预测精度

不够，则需要使用更多的备用容量，造成了经济的损失。并且，风电预测误差的增加，会使风电预期值

难以在调度过程中直接使用，甚至会导致调度过程中的误判断，如不合适的弃风，使风电价值降低，大

大降低风电引入的经济性。风电功率波动造成的电压质量的下降，使对设备的损耗增加，以及不安全事

故的发生造成巨大的经济损失。 

8. 总结 

本研究基于风场的实测数据，采用三种分析方法，研究了不同时间尺度下风电功率波动信息的损失

及其影响，得出了如下结论： 
1) 所取的时间间隔越大，风电波动信息损失得越多,表现在功率曲线上是波动越来越小；风电波动信

息损失为高频分量，且不同时间间隔的损失之间是相互独立的。 
2) 基于小波分析的低频系数相关性分析结果暗示，对于几乎每一台机组，损失的高频分量的频段是

一致的；高频系数相关性分析的结果表明，高频分量在波动分析中很重要，但时间间隔的增大，会导致

功率曲线中高频分量的缺失。 
3) 基于信息熵的分析表明，随时间间隔的增大，信息的混乱程度较小，价值也减小；在进行风电功

率预测时，所选取预测数据的时间间隔越大，预测的误差越大。 
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