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基于虚拟预测与小波包变换的风电功率组合预测 

孟安波，陈育成 

（广东工业大学，广东 广州 510006） 

摘要：为了提高风电功率的预测精度，针对风机功率不稳定性和非线性强的特点，使用小波包变换将风机出力分解成多个频

率的子序列，然后运用组合预测方法分别对各子序列进行提前 24 h 预测，叠加各子序列的预测值，得出实际预测结果。其

中组合预测方法权系数是通过虚拟预测的方法由方差倒数法确定。选择广东某风电场实测数据作为案例，对连续 7天风电功

率进行了预测。结果表明：小波包变换能有效把握风电功率变化规律，对小波包变换后的各子序列的预测结果表明组合预测

效果优于单一预测方法。 
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Wind power combination forecasting based on wavelet packet transform  
and virtual forecasting method 

MENG An-bo, CHEN Yu-cheng 
(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

Abstract: Considering the instability and strong nonlinearity of wind power, in order to improve the accuracy of wind power 
forecasting, the original wind power sequence is decomposed into a series of sub-sequences. Then each sequence is forecasted 24 h 
ahead by combination forecasting model. And the weight coefficients of each sequence are identified using variance reciprocal 
method through a virtual forecasting method. Consequently, all the subsequence forecasting outputs are superposed to obtain the final 
forecasted results. At the end, a wind farm in Guangdong is chosen to validate the feasibility of the proposed model. Through seven 
consecutive days of forecasting of the wind power, the results indicate that the wavelet packet transform can grasp the variation law 
of wind power effectively, and the combination forecasting method can obtain a better forecasting result than single method. 
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0  引言 

目前全球风电接入量逐年增加，但因风电的间

歇性和随机性强的特点，其大规模并入电网以后对

电网调度和安全运行带来困难[1-2]。风电功率预测使

电力调度部门能提前根据风电功率及时调整调度计

划，保证电能质量，减少系统的备用容量，降低运行

成本。因此提高风电功率预测的精度具有重要意义。 
在预测方法中，持续法简单快捷，但时效较长

时预测精度有限，无法满足实际需要，常作为评价

标准用于与新提出的算法比较。时间序列法是目前

得到广泛应用的一种预测方法，文献[3]通过巧妙的 
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数据选取，利用时间序列法在提前 72 h 的风电功率

预测上取得一定突破，但该方法存在时间序列法模

型推广的问题，需建立多预测模型，工作量大且结

果未必稳定。文献[4]使用主成分分析和神经网络提

前 3 h 预测，误差为 12.26%。文献[5]使用基于数值

天气预报系统和神经网络结合的方法对光伏发电系

统进行预提前 24 h 预测，但这种方法严重依赖于数

值天气预报的准确度，而且目前国内数值天气预报

系统还没有建立体系，其实际应用受到限制。文献

[6]使用遗传优化的最小二乘支持向量机使未来 12 
h 风速预测绝对平均误差在 8.32%以内，但风速进

一步转换成风电功率时误差的放大使得实际功率预

测效果变差。 
从数据处理和预测方法进行改进能提高预测准

确率。在风电功率时间序列处理方面，文献[7]使用
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小波分解后将数据处理后用支持向量机进行提前 1 
h 预测，然后重构出预测结果，其相对百分比误差

可以达到 10.39%。文献[8]使用小波包分解和支持回

归向量对风速进行提前 1~6 h 预测，提前 6 h 预测

时误差为 6.12%，文献[9]使用经验模态分解分解风

速时间序列后使用神经网络进行风速预测，平均百

分比误差达到 3.08%，但文献[8-9]的方法同文献[6]
面临同样的问题。组合预测法自 1969年由 J.M.Bates
和 C.WJ.Granger 提出后发展迅速。其思想是通过各

种预测算法组合，优化预测数据从而提高预测精度。

文献[10]使用组合方法对短期负荷进行预测，文献

[11]和文献[12]分别使用组合方法对风电功率和电

价进行预测，均表明预测效果较单一预测方法有所

提高。 
针对风电预测特点，本文提出了一种基于小波

包变换与虚拟预测的风电功率组合预测方法，并对

某实际风电场进行了提前 24 h 预测，取得了良好的

预测效果。 

1  小波包变换原理 

小波包变换和小波分析均由傅里叶变换发展而

来，实质为信号分解，也可理解为新建的分解，根

据多分辨分析的空间分解理论，有
2 ( ) jj Z
L R W


  ，

即按照不同的尺度因子把空间 2 ( )L R 分解为小波函

数 ,{ }j k k Z  的小波子空间的直和，其中小波空间 jW

为小波函数 ,{ }j k k Z  的小波子空间。小波包变换则

进一步划分 jW ： 
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为新的子空间序列。 

小波分解的 Mallat 算法中， jW 对应的是信号

的低频分量，小波包分解则是在小波分解的基础上

对高频系数进行相同形式的分解，形成一个完整二

叉树结构，分解结果是将原信号映射至2 j
个小波包

子空间中，如图 1 所示。 

小波包分解和重构算法如下。 

分解算法 
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图 1 小波包分解结构图 

Fig. 1 Structure of wavelet packet decomposition 

重构算法 
1, ,2 ,2 1

2 2[ ]j n j n j n
k l k k l k k

k
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式中： nh 、 ng 分别为低通和高通分解滤波器系数；

而 nh 、 ng 分别为低通和高通重构滤波器系数。 

2  基于小波包变换与虚拟预测的风电功率

组合预测方法 

2.1 预测模型 

本文使用的小波包-组合预测模型的预测过程

是通过将风电功率数据进行小波包分解重构，形成

一系列不同频率的独立子序列，然后对各单支子序

列使用组合预测模型进行预测，得出每个子序列预

测结果，叠加得出实际预测结果。流程简图如图 2
所示。 

 
图 2 基于小波包变换与虚拟预测的风电功率组合 

预测模型 

Fig. 2 Flow chart of WPT-wind power combination 
forecasting method 

图 2 中，组合预测是利用多个单一预测方法进

行预测得到不同预测结果，综合利用各种方法提供

的信息将单一预测方法进行适当组合得出组合预测

结果，因而比单一预测模型更系统和全面，能有效

提高预测精度。组合法有不变权重组合法和变权重

组合法。区别在于在预测过程中其组合权系数是否

发生变化。因为每种预测方法在预测过程中其预测

效果表现不同，一般认为变权重系数法更科学。 
因为风电功率各时间子序列预测过程相同，结

合图 2，以第 k 层为例说明。此子序列各单项预测

结果可表示成矩阵 kY ： 1 2( , , , , )k k mU d P P P Y ；其
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中 kd 为风电功率第 k层子序列， jP为第 j种预测方

法，1 j m  ，U表示利用子序列 kd 和m个单项

预测方法生成单项预测结果矩阵。假设预测时长为

t，则 
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式中， ijy 表示 i时刻第 j种预测方法的预测值。 

相 应 建 立 第 k 层 权 系 数 矩 阵 kW ：

1 2( , , , , , ( ))k k mV d P P P h W ， kd 、 jP 与前定义相同，

( )h 表示利用历史 h 次预测进行权系数确定的方

法。V 表示权系数矩阵生成方法，本文使用方法在

2.2 节说明。同式(4)设预测时长为 t，则 
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式中， ijw 表示 i时刻第 j种预测方法的权重系数。 

第 k层预测结果为  
TT T T

1 1 2 2, , ,k m m          R     (6) 

最终预测结果 R为 

1

n

k
k
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

              (7) 

式中，n为风电功率子序列个数。 

2.2 虚拟预测生成权系数矩阵 

虚拟预测是指用已经建立的预测模型对已知历

史数据进行“预测”，目的是对预测模型的性能进行

评价；一般情况下进行虚拟预测时所用到的历史数

据在建立预测模型时未经使用。可作如式(8)定义。 
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其中： i 表示第 i种预测方法， 1i  ； ( , )j ja b 表

示第 j组用于执行虚拟预测评价的数据， ja 为虚拟

预测所用历史数据， jb 为对比数据， 1j  ； f 为
评价指标判定方法，一般评价指标为“预测结果”

与实际数据的误差，如绝对误差（和），均方差（和）

等； i 为预测方法 i 的评价结果。例如：f 取绝对

误差和为评价标准，要得到 i ，使用 i 和

( , )j ja b (1 )j m  得
* ( )j i jb a ，

*
jb 为虚拟预测

结果，则 *

1
(| |)

m
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j
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
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虚拟预测在预测时间序列上表示如图 3。 

 
图 3 虚拟预测时段示意图 

Fig. 3 Period of virtual forecasting  

组合预测模型通过利用各单一预测模型进行虚

拟预测得到各单一模型的预测效果，利用评价指标

形成组合预测模型中单一模型的权系数。 

方差倒数法是一种常用的权系数生成方法，通

过使用预测误差平方和反应预测模型预测精度，通

过对预测时段前的历史若干次等时长虚拟预测，同

时刻 t预测误差平方和较小则认为单项模型在 t时
刻预测效果较好，此单项预测模型在 t时刻被赋予

较大的加权系数，如式(9)。 
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其中： ,
1
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 ； ,i tE 表示第 i个单项预测模型进

行的历史预测在 t时刻的误差平方和；m是预测方

法个数；n是预测时间长度。权系数生成过程中使

用的是实际预测时段前的多次虚拟预测数据，因此

随着预测时段改变其使用的虚拟预测数据也随着改

变，故权系数也会发生改变，形成滚动权系数。 
对于权系数矩阵W 的形成，假设使用 m 种预

测模型对预测时间段前进行前b个时间段虚拟预

测，预测时间长度为 t，对于矩阵W 中元素 ( , )W i j
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其中：i j、 分别表示预测方法和预测时刻，所以同

式（5），1 i m  ，1 j t  ；l表示历史预测次数，

所以1 l b  。其中
*( , )la i j 、 ( , )la i j 分别表示在

第 l天 j时刻第 i种预测方法的预测值与实际值。该

权系数矩阵随预测时间改变而改变，形成滚动权系

数矩阵。 
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3  仿真研究 

3.1 预测过程 

本文分别选取时间序列法、神经网络法和支持

向量机三种预测原理不同的预测算法进行方差倒数

法组合。这三种方法预测原理差异大，能利用数据

从不同角度挖掘其中的信息。 

可以得到完整的小波包-组合预测模型的完整

框架如图 4。 

 
图 4 基于小波包变换与虚拟预测的风电功率 

组合预测实例 
Fig. 4 A practical structure of WPT-wind power combination 

forecasting method 

结合框架图说明详细预测步骤如下： 

1）将原始风电功率序列进行小波包分解，得到

n 组小波系数，分别单支重构得到 n 个子序列

1 ~ nd d 。 

2）对以上n个子序列分别建立时间序列法、神

经网络法和支持向量机三种预测模型。 
3）对各子序列使用式(2)中建立的模型对预测

时段前数个历史时段进行模拟预测并利用式(9)分
别形成权系数矩阵。 

4）使用三种预测模型对预测时段进行实际预测

每个子序列得到三个预测结果。 
5）对于单支子序列，使用步骤(3)中建立的权

系数矩阵和步骤(4)中得到的实际数据，通过式(6)、
式(7)得到组合预测。 

6）将各子序列 1 ~ nd d 的组合预测结果叠加，

得到实际风电功率预测结果。 
使用广东某风电场的风电功率作为数据，因为

条件限制，该风电场目前不同步采集温度、风向等

资料，故仅使用风电功率作为实验数据。风电场 1 h
平均风电功率作为小时风电功率，共有 350 24 个

数据点。利用历史数据对未来 24 h 风电功率进行预

测，分辨率为 1 h。 

使用小波包对风电功率进行分解时，分解层次

太少，各子序列随机性仍较强，预测方法不能有效

捕捉其波动特性；分解层次过多，虽然单个子序列

预测误差较小，但子序列预测误差叠加影响结果综

合误差；综上本论文使用 db6 母小波对风电功率序

列进行 4 层分解并重构，共得
42 个子序列，每个子

序列进行提前 24 h 预测，最后重构出预测结果。 
在预测过程中，通过使用贝叶斯算法增强 BP

神经网络的泛化能力，改善预测效果。支持向量回

归预测则使用 LS-SVM 工具箱；LS-SVM 用最小二乘

线性系统作为损失函数取代支持向量机中的二次规

划问题，处理大数据能力更强[13]。单支子序列组合预

测结果由方差倒数法确定，其中权重系数矩阵由前

10 天预测功率与实际功率方差经式(10)确定。 
为证明本文所提方法的有效性，分别采用如下

方法进行预测并比较：1）直接利用 BP 神经网络对

风电功率进行预测（BP 神经网络法，简称 BP）。2）
对风电功率进行小波包分解后利用 BP 神经网络进

行预测（小波包—神经网络法，简称 WP-BP）。3）
对风电功率进行小波包分解后利用最小二乘支持向

量机（LSSVM）预测（小波包—支持向量机法，简

称 WP-SVM）。4）本文提出的对风电功率进行小波

包分解后利用变系数方差倒数法组合方法进行预测

（小波包-组合预测法，简称 WP-C）。 

为有效评价各预测方法的预测准确率，采用平

均绝对百分比误差（ APEM ）进行评价。 

APE
1

ˆ1 | |
n

t t

t t

x xM
n x


             (11)                                      

式中： tx 均表示实际风电功率值； ˆ tx 表示预测风电

功率值。 

3.2 预测结果 

对风电场进行连续 7 天的预测，取前两天预测

结果如图 5、图 6 所示。 

 
图 5 第 1 天预测效果图 

Fig. 5 Forecasting result of the first day 



              孟安波，等   基于虚拟预测与小波包变换的风电功率组合预测                         - 75 - 

 
图 6 第 2 天预测效果图 

Fig. 6 Forecasting result of the second day 

连续 7 天各方法预测结果误差如表 1 所示。 
表 1 预测误差对比表 

Table 1 Percentage error of four forecasting methods 
误差/% 

时间/天 
BP WP-BP WP-SVM WP-C 

1 47.12 11.08 21.34 10.88 

2 29.20 4.65 14.88 4.63 

3 23.74 4.14 4.77 3.99 

4 20.54 14.57 13.74 12.07 

5 43.06 11.13 8.36 6.02 

6 32.72 6.37 9.56 5.75 

7 40.42 10.16 20.45 9.61 

WP-C 预测相对百分比误差如图 7 所示。

 
图 7 WP-C 方法 7 天预测百分比误差分布图 

Fig. 7 Percentage error of WP-C method in 7 days 

在连续 7 天共 168 个预测点中，共有 15 个点预

测误差在 20%以上，占总数的 9%，153 个点预测误

差在 20%以内，占总数的 91%，而其中误差在 10%
以内的点共 127 个，占总数的 75.6%，误差在 5%以

内的点共 84 个，占总数的 50%。分析其中误差较

大的点知其均分布于风电功率绝对值小的位置，这

是因为使用单一误差评价方法不能全面反映预测结

果所致，而实际预测误差绝对值仍较小。以第14 个

和第 34 个预测点为例说明：第 14 个预测点实际功

率为 5.72 MW，预测值为 3.347 6 MW，实际误差为

2.372 4 MW，平均绝对百分比误差为 41.48%；第

34 个预测点实际功率为 11.54 MW，预测值为 13.65 
MW，实际误差为 2.11 MW，平均绝对百分比误差

为 18.28%；两个点虽然实际预测误差相近，但是因

为实际功率相差较远，使用式(11)计算得到的百分

比误差计算结果相差悬殊；因为连续 7 天预测中，

第 1、4、7 天发电功率绝对值较小的点较其余 4 天

多，也是造成表 1 这 3 天预测结果误差较大的原因。 
小波包分解重构前，BP 神经网络平均预测误差

为 33.83%；而小波包-BP 神经网络法预测误差为

8.87%，预测效果改进明显。 
连续 7 天预测结果显示：WP-SVM 平均预测误

差为 13.3%，WP-BP 预测平均误差为 8.87%，WP-C
预测平均误差为 7.56%。组合预测方法的预测误差

小于各单一预测方法。  

4  结论 

1）通过小波包变换分解并重构风电功率时间序

列能将原始风电功率分解为一系列规律性和相关性

强的子序列进行处理，可以提高预测精度，特别是

其中的高频分量。 

2）在组合预测模型中，提出了一种虚拟预测

方法用于解决单一预测模型的权系数的确定问题。

仿真结果表明：基于该方法的组合预测方法较组合

模型中的任一单项预测方法而言，具有更好的预测

效果。 
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