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基于新型神经网络的风电机组负荷预测研究
钱  凯 1*  曾昌学 1  李文韬 1 

QIAN Kai   ZENG Changxue   LI Wentao    

 摘　要               风电机组负荷预测对于电网的稳定安全运行至关重要，因此文章提出了一种新型风电负荷预测方法，在

引入低质量测量值作为外源信息的基础上，通过 6 个预测模型进行处理，从而实现提前 1 h 的增强预报。

评估的模型分为两组：第一组是作为参考的持久性模型和 ARIMA 模型，第二组是基于神经网络的其余

4 个模型。模型比较通过两种程序实现。一方面，评估 4 个质量指标（皮尔逊相关系数、一致指数、平

均绝对误差和平均平方误差），另一方面，进行方差分析检验和多重比较程序。结果表明，对于持久性

模型和 ARIMA 模型，隐层中有 9 个神经元的反向传播网络获得的改进对数（平均绝对误差、平均平方

误差）分别为 23.92%~47.48%、23.19%~45.54%，能够改善风电机组负荷估计和预测。   
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0  引言

将风电场并入电网已成为电网稳定性的一个重要问题。

电网稳定性的重要问题。由于风的动态特性是混乱的，因此

将风力发电场并入电网已成为电网稳定性的一个重要问题。

因此，以风力发电为基础的供电并不稳定，需要插入预测技

术 [1]。短期预测问题的存在风电场的性能未得到优化，这会

导致经济损失，并迫使电力系统监管机构制定详细的超规格

规划。在风能占总发电量比例较高的地区，优化尤为关键 [2]。

由于风的动态特性具有随机性，风电场接入电网已成为

影响电网稳定性的重要问题。因此，基于风能的电力供应并

不稳定，这就需要引入预测技术。短期预测通常基于时间序

列分析，从较为简单的模型（自回归模型、线性多元回归、

持久性模型）到复杂的结构（计算流体动力学、神经网络、
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模糊逻辑）。针对风电功率预测的问题，许多学者进行了研

究。霍子宇等人 [3] 提出了一种计及风电出力概率分布尾部运

行风险的两阶段鲁棒机组组合模型及其优化方法，将风电出

力预测偏差尾部概率特性纳入机组组合模型中，优化系统风

险裕度，提升系统安全性和经济性。谷亚停等人 [4] 提出了一

种基于维度转换的深度学习风电功率预测模型—WFDT模型，

该模型能够更好地处理复杂多变的风电数据，表现出更优的

特征表达能力和预测精度，为风电场的管理和运营提供更准

确可靠的决策支持。杨炎昆等人 [5] 提出了一种基于 Stacking

算法的短期风电功率预测集成学习方法，以降低风电出力预

测的误差。郞伟明等人 [6] 提出一种基于自适应图卷积网络

（AGCN）- 长短期记忆（LSTM）网络的海上风电场功率超

短期概率预测模型，形成的动态图拓扑可以更好地揭示海上

风电场变化的空间关系，改进后的分位数回归模型有效避免

了分位数预测存在的曲线交叉问题。上述研究表明，针对风

电功率预测的复杂性与不确定性，学界正通过多维技术路径

系统性地优化预测机制，在提升预测精度、稳定性与可靠性

的同时，有效平衡电网运行风险与经济性，为高比例新能源

接入下的电力系统安全调控提供了多样化解决方案。

本研究利用目标区域周围标准气象站的外源数据，来改

进基于人工神经网络的短期预测。本文的创新之处在于，这

些气象站的数据目前尚未被世界气象组织纳入考量。从这个

角度而言，本文为将这些数据纳入提供了科学建议和方法。

1  目标区域和实验数据

本研究的实施过程如下：传统测量站正逐渐被先进的高

质量风电负荷测量取代，以提高数据可靠性，这些数据构成

了人工神经网络的一个输入阵列。本研究的具体流程如图 1

所示。

图 1  研究路线

目标塔高 10 m，位于国内某 A 地，每 10 min 采集一次

数据，数据采集时间跨度为 2020 年 9 月至 2021 年 1 月。为

了提高预测准确性，在半径 40 km 范围内选择了 10 个距离

最近的站点，这些站点最初用于测量农业变量，每小时进行

一次测量。由于大多数站点位于露天环境，风电负荷记录的

可靠性不高，受障碍物影响较大。表 1 总结了各站点相对于

目标站点的地理坐标、风电负荷、距离和相关系数。

表 1  本研究中使用的台站信息

位置 纬度 经度
海拔

/m
风电负荷

/MW
相关

系数

A 地 41.0 °N 113.1 °E 1 300 150 1.00

B 地 43.2 °N 93.5 °E 800 120 0.72

C 地 40.8 °N 114.9 °E 1 500 180 0.68

D 地 40.1 °N 96.9 °E 1 400 130 0.65

E 地 33.4 °N 120.1 °E 5 250 0.58

F 地 37.9 °N 106.2 °E 1 100 140 0.51

G 地 37.5 °N 121.4 °E 50 200 0.49

H 地 45.6 °N 122.8 °E 200 150 0.63

I 地 21.9 °N 111.9 °E 10 300 0.32

M 地 25.5 °N 103.8 °E 1 900 200 0.55

N 地 30.0 °N 122.1 °E 20 180 0.47

2 算法介绍

本研究探讨了 6 种预测方法。其中 2 种（持久性模型和

ARIMA 模型）作为参考模型，其余基于人工神经网络的模

型是本研究的主要关注点。持久性模型是预测时长在 3~6 h

内最常用的参考预测方法 [7]，假设在时刻 t 的预测值与上一

次测量值相似，既无需估计参数，也不需要外源变量。

本研究中使用的人工神经网络类型包括：自适应线性神

经元、多层神经网络和径向基函数神经网络 [8]。ADALINE

网络没有隐藏层，比前馈网络更简单，如图 2 所示。其权重

和偏差通过 Widrow-Holf 规则进行训练，该规则可最小化均

方误差。

图 2  简单 ADALINE 网络的拓扑结构

多层神经网络，如图 3 所示。基于误差反向传播算法，

是应用最广泛的方法 [9]。该网络是一个动态系统，会随着学

习规则发生变化，通过顺序寻找权重来编码知识。网络具有

泛化能力，需要对其进行评估。本研究选择 Levenberg-Mar-

quardt 算法，以最小化每一步输出之间差异的均方误差。

径向基函数神经网络的形式与两层多层网络类似，如图

4 所示 [10]。其根本区别在于隐藏神经元，基于输入与突触向

量（称为质心）之间的距离进行运算。径向基函数神经元具

有局部响应特性，只有当输入向量与神经元的质心位于输入

空间的相邻区域时，才会以明显的强度响应。
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图 3  单隐藏层神经网络示例

图 4  径向基函数（RBF）神经网络的拓扑结构

3  建模与仿真

第一步是选择评估模型的质量指标：皮尔逊相关系数

（ρ）、一致性指数（IOA）、平均绝对误差（MAE）和均

方误差（MSE）[11]。在选择质量指标后，使用目标站点（A

地）获取的风电负荷时间序列对参考模型（持久性模型和

ARIMA 模型）进行评估。
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持久性模型的实施没有任何问题。然而，ARIMA 模型需

要初步确定最适合目标时间序列的阶数 p、d 和 q。为此，需

要评估并绘制自相关系数（ACF）和偏自相关系数（PACF），

结果如图 5 所示，自相关系数随着时间滞后的增加而衰减，

但在许多时间滞后处仍具有正相关性，这表明需要进行一阶

差分。图 6 展示了一阶差分时间序列的模型选择结果。通过

对该图的观察，确定了 3 个潜在模型：ARIMA(2,1,0)，因为

偏自相关系数在二阶滞后之后截尾；ARIMA(0,1,2)，因为自

相关系数在二阶滞后处衰减；ARIMA(2,1,2)，因为自相关系

数和偏自相关系数的衰减均从二阶滞后开始。

图 5 国内 A 地的风电负荷时间序列图、样本自相关函数图和

样本偏自相关函数图

图 6 国内 A 地经差分处理后的原始风电负荷时间序列图、样

本自相关函数图和样本偏自相关函数图

ARIMA 模型过程的最后一步是诊断检验，在这一步中

验证残差的假设，只有通过检验，模型才能用于预测 [12]。本

文测试了以下模型：线性网络（LIN）、具有一个和两个隐

藏层的反向传播网络（BP1 和 BP2），以及径向基函数网络

（RBF）。考虑以下前提条件：

（1）第 2 节中的参考站点数据被用作外源变量，以改

进预测。

（2）对数据进行归一化处理，使其在区间 [-1,1] 内，以

加快计算速度。

（3）对测试网络进行训练，直到验证误差开始增加。

此时停止训练，并在测试集中评估网络的性能。每个模型进

行 100 次实验，取最佳结果。
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表 2 收集了神经网络的参数，包括网络架构和激活函数。

选择 BP1 和 BP2 模型隐藏层神经元数量范围的规则如下：第

一个隐藏层的神经元数量是输入层和输出层神经元数量的平

均值，第二个隐藏层的神经元数量是第一个隐藏层神经元数

量的一半。

表 2  所用网络模型的参数

线性 反向传播 1 反向传播 2 径向基函数

隐藏层 — 1 2 1

第一层隐藏层

的神经元数量
— [4-10] [4-10] [1-150]

第二层隐藏层

的神经元数量
— — [2-5] —

传递函数 — S 型函数 S 型函数 高斯函数

传递函数

输出层
线性函数 线性函数 线性函数 线性函数

训练算法
威德罗 -
霍夫

列文伯格 -
马夸尔特

列文伯格 -
马夸尔特

k 均值

扩展常数 — — — [1-20]

4  结果与分析

本研究测试的模型配置超过 3 000 种，涵盖不同的模型

类型（LIN、BP 或 RBF）、各层神经元数量以及模拟中使用

的外源变量：其中 93% 的模型性能优于持久性模型，80% 的

模型性能优于 ARIMA(2,1,0) 模型。为便于比较，表 3 展示

了生成最小均方误差的 10 个最佳模型在测试集上的质量指

标结果，以及参考模型（持久性模型和 ARIMA(2,1,0) 模型）

的相关值。

如表 3 所示，基于低质量站点数据的模型结果显著优于

参考模型：持久性模型和 ARIMA(2,1,0) 模型。所有测试模型

中表现最佳的是具有一个隐藏层且包含 5 个神经元的反向传

播网络（BP1）。该模型的输入有 6 个，其中一个是目标站

点的风电负荷，其余 5 个是距离最近的 5 个站点的外源风电

负荷值。相对于持久性模型，该模型的平均绝对误差降低了

23.92%，均方误差降低了 47.48%。相对于ARIMA(2,1,0)模型，

改进幅度分别为 23.19% 和 45.54%。

为完成本研究，进行了基于多重比较的统计分析，以选

择最佳模型。该分析包括两个测试：参数检验（方差分析，

ANOVA）和 Bonferroni 校正 [13]。方差分析用于评估两个以

上样本之间的差异，Bonferroni 校正用于获得最佳平均模型。

表 4 展示了各模型、相应的平均误差以及检验结果。该表按

均方误差从小到大排序。

表 4 检验结果

模型 误差均值 无显著差异的模型

1 0.057 25 1,8,3,7,10,6

3 0.057 58 1,8,3,7,10,6

2 0.057 64 1,8,3,7,10,6

5 0.057 67 1,8,3,7,10,6

4 0.057 73 1,8,3,7,10,6

ARIMA(210) 0.096 94 1,8,3,7,10,6

持续性模型 0.100 53 1,8,3,7,10,6

图 7 展示了最佳模型的性能，同时也展示了两个参考模

型（持久性模型和 ARIMA 模型）。

图 7  原始时间序列以及使用所得到的最佳模型进行预测的数据

数据来自测试集，为更清晰地展示结果，仅显示了 50 h

的数据。正如预期的那样，基

于人工神经网络的最佳模型生

成的时间序列明显比参考模型

更准确。

最后，对最佳架构（BP1-5

个隐藏神经元）进行分析。评

估基于外源变量的数量。首先，

仅将目标站点记录的时间序列

作为唯一输入（不使用外源变

量），然后逐个引入外源时间

表 3  参考模型与 6 个最佳模型在测试集上的参数及结果

模型 外部负荷 外部方向 nh1 nh2 R IOA MAE MSE

持久性 — — — — 0.649 2 0.764 2 0.233 4 0.100 5

ARIMA — — — — 0.645 2 0.761 7 0.232 3 0.096 9

BPI 8 0 9 — 0.762 0 0.813 0 0.178 7 0.052 8

BP2 5 0 6 5 0.760 0 0.814 2 0.176 8 0.053 0

BP2 5 0 7 4 0.851 7 0.810 4 0.184 4 0.053 4

BPI 7 0 9 — 0.852 4 0.809 1 0.181 3 0.053 3

BP2 9 0 4 4 0.853 6 0.807 3 0.186 5 0.053 9
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序列以评估其作用。如图 8 所示，通过纳入外源测量数据，

平均绝对误差和均方误差指标得到了改善。使用距离最近

的 6 个站点的风电负荷记录时，效果最佳。

图 8  使用最佳模型得到的原始时间序列和预测时间序列

5  结论

本研究的主要贡献在于，利用周围农业测量站获取的

低质量风电负荷数据，可显著提高目标区域的风电负荷预测

准确性。此外，通过测试不同的统计结构，找到了一种优

化利用这些外源站点信息的模型。具体而言，最佳模型是

具有一个隐藏层和 5 个神经元的反向传播网络。该模型使

用 5 个外源风电负荷值，根据四个质量指标（皮尔逊相关

系数、一致性指数、平均绝对误差和均方误差，显著优于

两个参考模型。对于持久性模型，改进幅度分别为 23.92%

和 47.48%；相对于 ARIMA(2,1,0) 模型，改进幅度分别为

23.19% 和 45.54%。

从研究结果可以看出，在预测模型中应用低质量数据的

优势显著。因此得出结论，那些因不符合世界气象组织要求

而通常未被纳入预测模型的低质量站点数据，有助于提高先

进目标预测准确性。尽管本研究并未声称其结果具有普遍适

用性，但提供了有力的实践证据，表明这些数据具有改善估

计和预测的潜力。
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