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Abstract 
In this paper, time series, artificial neural network, gray forecast are adopted to predict the power 
of wind turbines. By means of setting up three types of rational prediction models and performing 
error analysis, this paper presents an improvement scheme to make predictions more accurate. 
Finally, the models are applied to several wind turbines. The analysis demonstrates that the orig-
inal measurement data often contain various errors, so the prediction accuracy of wind power 
cannot be infinitely increased. 
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摘  要 

本文针对风电功率的预测问题，分别采用时间序列法、人工神经网络、灰色预测法对未来机组输出的电

功率建立了三种合理预测模型，并通过对各种模型的误差分析，进一步提出了改进的方案使其预测更加

的准确，在最后将模型推广到n台风电机组并给出了合理的模型。我们通过分析知道阻碍风电功率实时

预测精度进一步改善的主要因素是因为实测数据本身就存在各种不可避免的误差，得出风电功率的预测
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精度无法得到无限提高的结论。 
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1. 引言 

我国近年风电发展迅猛，截止到 2015 年，我国风电新增装机容量 30.5 GW，同比上升 26.61%，连

续六年位居全球新增装机容量首位；累计装机容量达到 145.1 GW，其中并网容量达到 129 GW，占全部

发电装机容量 8.6%。2015 年，风电总发电量 1863 亿千瓦时，占全部发电量的 3.3%。与风资源分布特性

及电网负荷布局相匹配，我国的风电发展以并网型为主，呈现典型的集群开发、弱电网接入、长距离外

送的特点。风电的波动性、随机性给电网的有功平衡和电压调整带来了压力，增加了电网规划和调度的

难度，也成为制约风电进一步发展的瓶颈[1]。掌握风电波动性在不同时间、空间尺度上的内在规律是解

决大规模风电并网运行难题的关键基础。现今风力发电主要利用的是近地风能，但近地风具有波动性、

间歇性、低能量密度等特点，因而风电功率也是波动的。大规模风电场接入电网运行时，大幅度地风电

功率波动会对电网的功率平衡和频率调节带来不利影响。因此，我们要实现对风电场发电功率的尽可能

准确地预测，这样，电力调度部门就能够根据风电功率变化预先安排调度计划，保证电网的功率平衡和

运行安全。 

2. 问题提出 

实时预测是风电功率预测的一种，它要求滚动地预测每个时点未来 4 小时内的 16 个时点(每 15 分钟

一个时点)的风电功率数值。根据国家能源局颁布的《风电场功率预测预报管理暂行办法》中的要求，实

时预测的误差不能大于 15% [2]。 
实验风电场由 58 台风电机组构成，每台机组的额定输出功率为 850 kW。实验中统计出了 2016 年 5

月 10 日至 2016 年 6 月 6 日时间段内该风电场中指定的四台风电机组(A、B、C、D)输出功率数据(分别

记为 PA，PB，PC，PD；另设该四台机组总输出功率为 P4)及全场 58 台机组总输出功率数据(记为 P58)。 
根据风电功率预测精度要求现提出以下三个问题： 
问题一：风电功率实时预测方法及误差分析。 
问题二：研究风电机组的汇聚对于预测结果误差的影响。 
问题三：提高风电功率实时预测精度的探索。 
通过解决上述三个问题，找出阻碍风电功率实时预测精度进一步改善的主要因素。研究风电功率预

测精度是否能无限提高。 

3. 问题分析 

1) 问题一：风电功率实时预测方法及误差分析。 

Open Access

http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


尹煜城 
 

 
278 

该问题是电功率的实时预测及误差分析，其主要研究目的是建立一定的数学模型来尽可能准确地做

出风电功率的实时预测，并使的预测结果的误差在满足国家相关规定的基础上尽可能小，以便提供给电

力调度部门，方便其优化调度安排。 
该问题属于预测类的数学问题，且是直接利用历史数据，使用一定的数学模型进行预测。常见的方

法有人工神经网络法、时间序列法(AMAR)、遗传算法、灰色分析预测法、卡尔曼滤波法、及其它算法。 
问题一要求至少用三种预测方法对PA PB PC PD P4 P58这六个量在未来16个时点的风电功率数值进行

预测，并对结果进行误差分析，确定实时预测的相对误差不能大于15%。由于实验中所要求的16个预测

结果是滚动预测所得，一般来说，风电功率的预测值与实测值之间存在相对较大的误差，这就需要我们

对结果进行误差分析后再根据分析结果对模型进行进一步优化。 
基于以上考虑，我们可以分别用时间序列法建立数学模型一，用灰色分析预测法建立数学模型二，

用人工神经网络法建立数学模型三，对结果进行预测，并将预测结果进行比较，同时分别对各模型所的

预测结果进行分析。 
2) 问题二：研究风电机组的汇聚对于预测结果误差的影响。 
本问题要求分析风电机组的汇聚对与预测数据误差的影响。在我国主要采用集中开发的方式开发风

电，各风电机组功率汇聚通过风电场或风电场群(多个风电场汇聚而成)接入电网。众多风电机组的汇聚会

改变风电功率波动的属性，从而可能影响预测的误差。故而对风电机组的汇聚和其相应的预测数据误差

进行分析，得出二者之间的关系，将对我们分析预测大规模的风电场群的风电功率提供参考[3]。 
即问题二实质上是研究风电机组的台数与对应的风电功率预测值的相对误差之间的关系。 
因此，我们可以用问题一中预测结果的相对误差，比较单台风电机组功率(PA, PB, PC, PD)预测的相对

误差与多机总功率(P4, P58)预测的相对误差，再用时序分析法建立模型四来拟合确定台数的风电功率预测

值的相对误差与对应风电机组的台数之间的函数关系，进而对风电机组汇聚给风电功率预测误差带来的

影响做预期。 
3) 问题三：提高风电功率实时预测精度的探索。 
从问题一和问题二的结果我们可以看出模型一、模型二、模型三所得出的预测结果都存在一定程度

的误差，而提高风电功率实时预测的准确程度对改善风电联网运行性能有重要意义。因而在模型一、模

型二、模型三的基础上，构建有更高预测精度的实时预测方法是非常必要的。 
通过对问题一的求解，我们可以分别得到模型一、模型二、模型三的拟合优度，再利用三个拟合优

度的比值来确定三个模型所得预测值的权重，进而用组合预测的方法得出模型五，使得预测精度进一步

提高。 

4. 建立模型与预测精度研究 

4.1. 模型一(非平稳时间序列模型) 

4.1.1. 数据预处理 
首先取 58 台 5 月 30 号的 96 个样本数据序列{ }tx 得到如下图 1。 
由图 1 表明：该样本构成的时间序列为非平稳时间序列。 
由此对该样本值进行有序差分变换 

差分算子 1 B∇ = −  

对 96 个样本值进行一阶差分可得到如下{ }tY 序列图 2。 
有图 2 表明：该序列已平稳，则原时间序列可表示为 
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Figure 1. Sequence curve 
图 1. { }tx 序列曲线 

 

 
Figure 2. Data difference processing sequence curve 
图 2. 数据差分处理序列曲线 

 

( ) ( )d
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即自回归–滑动平均模型 ( ), ,ARIMA p d q 。 

4.1.2. 平稳随机时间序列模型的识别 
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1

k

t kl t l
t

d E y yα −
=

  = −  
  

∑  

当 l k= 时，第 k 系数 kkα 为平稳序列{ }tY 的偏自相关系数。 
运用统计学软件我们得到该平稳序列{ }tY PACF、ACF。 

4.1.3. 模型识别与模型参数估计 
1) 模型识别 
我们运用经典的 Box-Jenkins 模型识别方法。 
对于 AR 模型，其偏自相关函数满足下式 

, 1

0, 1, 2, ,
kj j

kj

j p

j p p k

α ϕ

α

= ≤ ≤
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对于 MA模型，其自相关函数满足下式 
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对于 ARMA模型，同时具备 AR 和 MA模型的特征[4]。 
由此我们给出三种模型的基本特征如表 1。 
由上面 kkϕ 、 kρ 统计特性，我们可以判断该模型属于 ( ),ARMA p q 。 
2) 模型参数估计 
由 1)我们得到该模型属于 ( ),ARMA p q 模型，因此我们对该模型进行参数估计，由该模型可推得 
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1

p

t t j t j
j

y y yϕ −
=

= −∑ ，则
1

p

t t i t i
i

y a yθ −
=

= −∑ ，这样就将原 ( ),ARMA p q 变成 ( )MA q 模型，我们根据

( )MA q 的参数估计对 2σ̂ 、 

1θ ，…， 

qθ 进行估计。 

若 ( )MA q 的阶数较低我们可直接求解。 
若 ( )MA q 的阶数较高，可运用线性跌代法求解[5]。 

 
Table 1. Characteristics of three basic models 
表 1. 三种基本模型特征 

类别 
模型名称 

( )AR p  ( )MA q  ( ),ARMA p q  

自相关函数 拖尾 截尾 拖尾 

偏自相关函数 截尾 拖尾 拖尾 
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4.1.4. 模型定阶 
根据 AIC 最小信息准则法进行模型定阶，经过逐步的模型拟合，矩估计模型参数估计，我们最终得

到当模型的阶数为 ( )6AR 模型，拟合效果达到最优。 
由此我们确定模型为 ( )6,1ARMA 。 

4.1.5. 建立预测模型 
对于 ( )6,1,0ARMA 模型，由于样本个数 h p> ，因此残差项 0ta = ，这里运用统计 spss 软件可求得则

预测方程为 

( )  ( ) 

( )  ( ) 

( )  ( ) 

1 2

3 4

5 6

ˆ 19930.39216 1 0.6752061645 2 0.1657058252

3 0.04506977184 4 0.1007669642

5 0.00320666507 6 0.03881877566

t t

t t

t t

y AR y AR y

AR y AR y

AR y AR y

− −

− −

− −

= + = + =

+ = − + = −

+ = + =

。 

4.1.6. 实时预测 
运用预测方程对 5 月 31 号的数据进行预测得到如下曲线图 5。 
从图 3 中表明：基本上符合了 58 台电机组 5 月 31 号的输出电功率的趋势。但预测明显存在延时性，

以及预测精度不高，现在我们对其进行误差分析[6]。 

4.1.7. 误差分析 
通常用三个指标来对模型进行评估： 
均方根误差： 

( )21 ˆ
1

s n

MSE t t
t s

e x x
n

+

=

= −
+ ∑  

平均绝对误差： 

1 ˆ
1

s n

MAE t t
t s

e x x
n

+

=

= −
+ ∑  

平均相对误差： 

ˆ1
1

s n
t t

MAE
t s t

x xe
n x

+

=

−
=

+ ∑  

在这里我们仅运用相对误差进行分析如下。 
将数据代入公式我们得到表2。 
为了减小误差我们将采用组合预测的方法使误差达到最低。 

4.2. 模型二(人工神经网络模型 RBF) 

4.2.1. 构造神经网络结构图 
一般的我们选取隐层为3的结构图，它能更好地对误差进行反向修正。由此我们构造如图4。 

4.2.2. 输入变量的的选择 
我们利用模型一建立好的时间序列模型选择输入变量。 
在模型一中表明：原始的电功率序列{ }tX 进行 1 阶差分处理的序列{ }tY 可识别为 ( )6,1ARMA 模型。 
由此我们选择输入的变量为最近的 6 个历史数据及最近的一个残差 ta 为组。 



尹煜城 
 

 
282 

Table 2. Error analysis of time series model 
表 2. 时间序列模型误差分析 

P58 电机组 真实值 预测值 绝对误差 相对误差 

1 11634.84 10534.83 1100 0.094544 

2 16696.88 10686.88 6010 0.359947 

3 18568.59 12448.59 6120 0.329589 

4 16420.41 11420.11 5000 0.304499 

5 18146.06 18100.06 46 0.002535 

 

 
Figure 3. Comparison curve of prediction data and real value 
图 3. 预测数据与真实值的比较曲线图 

 

 
Figure 4. Neural network structure diagram 
图 4. 神经网络结构图 

4.2.3. 网络输入输出数据的归一化处理 
对输入输出的数据 x 采用以下公式 

( )

( )

min max

max min

1
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1
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x x x
y

x x

− −
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−
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( ) ( )max min max min
1 1
2 2i ix x x y x x= − + −  

进行归一化处理使其落在[−1,1]区间。 

4.2.4. 网络训练及预测结果输出 
对输入选择的变量进行网络函数训练。 
第一步我们对输入的变量从输出层得到输出值 ( )jh x  

( ) ( ) 2, exp
2

j
j j j

x c
h x x cφ σ

σ

 −
 = − =
  

 

第二部从隐含层输出函数为 

( ) ( )
3

1
j j

j
f x h x w

=

= ∑  

由此我们根据 LAMP 算法可得到如下曲线图 5。 

4.2.5. 模型误差分析 
我们同样取 P58 台电机组的 5 个数据进行误差分析得到如下表 3。 

 

 
Figure 5. Predicted value curve graph 
图 5. 预测值曲线图 

 
Table 3. Error analysis of neural network 
表 3. 神经网络误差分析 

P58 相对误差 

1 0.26102 

2 0.126504 

3 0.113031 

4 0.069922 

5 0.0538867 



尹煜城 
 

 
284 

4.3. 模型三 

灰色预测矩阵 
同理我们仅取 P58 台机组的 6 个历史数据运用灰色预测法进行预测。 
灰色预测基本原理如下： 
首先，进行一次累加 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 11 , 2 , ,x x x x n =    

( ) ( ) ( ) ( )1 0

1
| 1, 2,

i

j
x i x j i

=

 
= = 
 
∑   

其中，显然有 ( ) ( ) ( ) ( )1 01 1x x= ， ( )1x 表示累加后的数列[7]。 

然后，参数估计 ( ) 1T T ˆ
ˆn

a
A B B B Y

u
−  

= =  
 

 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( )

( ) ( )

1 1

0

1 1 0

0
1 1

1 1 2 1
2 2
1 2 3 1 2
2

1 1 1
2

n

x x
x

x x x
B Y

x n
x n x n

  − +         − +    = =            − − +   









 

其次，累加数列 ( )1x 的灰色预测模型 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ1 0 1ˆ ˆˆ 1 1 e     0,1, 2,
ˆ ˆ

a ku ux k x k
a a

− + + = − + =  
  

由此，求原始数列的灰色预测模型 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 1 1 0ˆ ˆˆˆ ˆ ˆ ˆ1 1 1 e 1 e    1, 2,3,
ˆ

a akux k x k x k x k
a

− + = + − = − − = 
 

  

最后，进行模型精度的方差检验 
历史数据残差为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0ˆE k x k x k= −  

相对残差为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0ˆe k x k x k x k = −   

预测结果： 
对模型的预测结果。 
得到真实观测与拟合曲线的对比基本重合。 
同理我们对模型进行误差分析得到如下表 4。 
1) 问题二 
我们分别运用三种模型对 PA、PB、PC、PD、P4、P58 进行误差分析，我们仅取相对误差进行分析

如下表 5。 
表 5 表明：多机组的误差总体上小于单机组的误差。 
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Table 4. Error analysis of grey model prediction 
表 4. 灰色模型预测误差分析 

P58 电机组 真实值 模拟值 绝对误差 相对误差 

1 28560.56 3.04E + 04 1805.44 0.06  

2 17980.03 2.18E + 04 3855.97 0.21  

3 19235.06 1.76E + 04 1605.06 0.08  

4 21874.5 1.88E + 04 3072.50 0.14  

5 29787.38 2.84E + 04 1416.38 0.05  

 
Table 5. Relative error analysis of PA, PB, PC, PD, P4 and P58 
表 5. PA、PB、PC、PD、P4、P58 相对误差分析 

相对误差分析 

 PA  PB PC PD P4 P58 

模型一 0.023 0.0156 0.142 0.0245 0.0206 0.013 

模型二 0.0102 0.1203 0.106 0.102 0.0135 0.0112 

模型三 0.125 0.156 0.179 0.194 0.113 0.06 

 
因此我们期望为了尽可能准确预测，尽量使多台电机共同运作，以使能够更好的对未来发电输出功

率进行预测。 
2) 问题三 
为了进一步提高风电功率的预测精度，我们建立了组合预测模型其表达式如下。 
设三种模型分别表示为 P1、P2、P3 则组合预测模型为 

1 2 31 2P P P Pλ λ λ= + +  

1 2 3 1λ λ λ+ + =  

3 种预测模型的方差、误差分别为 1σ 、 2σ 、 3σ 、 1e 、 2e 、 3e 则 

组合预测误差的方差为 ( )
3

2

1
var c i ii

i
e λ σ

=

=∑ 。 

当三种预测方法的预测误差分别服从零均值正太分布时，可用以下式估计 

( )
1

1 1,2,3
n

ii it
t

e i
n

σ
=

= =∑  

由此我们可得出 ( )1,2,3i iλ = 的估计值为 



11 13
2 2

1 1 1

n n

i it jt
t j t

e eλ
−− −

= = =

    =     
     
∑ ∑ ∑  

由此证明 ( ) ( )11 12 13min
var min , ,ce σ σ σ≤ ，表明组合预测的方法优于单一预测方法[8]。 

5. 结论 

1) 模型一的评价 
优点：对于短、近期预测比较显著。 
缺点：延伸到更远的将来，就会出现很大的局限性，导致预测值偏离实际较大而使决策失误。 
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不适用于对长远数据的预测。 
2) 模型二的评价 
优点：BP 神经网络是一种有效的非线性建模方法；具有很强的容错性和很快的处理数据能力。 
缺点：网络结构的选择尚无一种统一而完整的理论指导，理解起来比较费劲，对模型学习速度慢。 
3) 模型三的评价 
优点：算法简单、可利用较少数据建模。 
缺点：对于复杂的非线性系统来说预测的效果不是很理想。 
4) 总结： 
对于风电机组群问题我们同样采用问题三的模型，即 nP 时我们采用组合预测模型。这样可以尽量提

高预测精度，但是不可能得到无限提高。 
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