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摘要：为提高短期风电功率预测精度，提出了基于风速升降特征的短期风电功率预测方法。该方法分析风速上升

或下降对风力发电的影响，根据风速升降特征，为风速添加标记值，增加训练样本维度，从而提高功率预测精度。

用上海某风电场 2014 年 9 月至 2015 年 9 月数据对算法进行验证，并对比最小二乘支持向量机(LSSVM)、极限学

习机(ELM)、遗传 BP 神经网络(GA-BP)三种方法的预测结果。实验结果表明，在风电功率预测中引入风速升降特

征能够明显提高了模型的预测精度，适合风电场的短期功率预测。 
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Short-term wind power prediction based on the UP-DOWN-features of wind speed 
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Abstract: In order to improve the accuracy of short-term wind power prediction, a short-term wind power prediction 
method based on UP-DOWN-features of wind speed is presented. By analyzing the change of output power caused by 
UP-DOWN-features, wind speed is labeled by the features in every moment to increase the training dimensions and then 
the prediction accuracy is improved. The data from a wind farm in Shanghai from September 2014 to September 2015 is 
used. By comparing the prediction results of Least Squares Support Vector Machine (LSSVM), Extreme Learning 
Machine (ELM), Genetic Algorithms-BP Neural Networks (GA-BP), the prediction accuracy of the model which has 
added the UP-DOWN-features will be enhanced, and experiments show that it is suitable for short-term wind power 
prediction. 
Key words: short-term wind power prediction; UP-DOWN-features; LSSVM; ELM; GA-BP 

0  引言 

风的波动性、随机性和间歇性等特点决定了风

力发电的不稳定性，故准确的短期风电功率预测，

是电网稳定安全的前提之一[1]。 
短期风电功率预测方法[2-3]可分为物理方法、统

计方法、人工智能方法以及以上方法的组合[4-5]。物

理方法是以数值天气预报 (Numerical Weather 
Prediction，NWP)的预测结果为基础，考虑风场的地 
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形等物理因素，根据风电机组功率曲线进行功率预

测。统计、智能方法是以风电场实测时序序列或

NWP提供的风速预测时序序列为基础，通过该时间

序列数据建立预测模型，进而预测风速或发电功率。

早期采用的统计或智能方法有滑动平均自回归

法[6]、人工神经网络[7]、支持向量机(SVM)[8-9]等单

一方法。理论上，风到功率的转化有确定的物理规

律。而实际情况下，由于受到多种客观因素影响，

单一方法难以刻画风到功率的转化关系，且单一方

法本身存在局限性，故小波分解 [10]、遗传算法

(GA)[11]、粒子群算法(PSO) [12]等被引入。如文献[10]
提出了基于小波-BP神经网络的预测模型，解决BP
神经网络不能完全映射原始风速及功率序列日特性
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的缺陷；文献[12]为克服支持向量机依赖经验选择

学习参数的弊端，引入基于模拟退火法的粒子群算

法(PSOSA)优化支持向量机参数；文献[13]为减小单

一模型存在的较大误差，提出一种组合短期风速预

测模型，该模型通过离散Hopfield识别历史数据中

与待测数据最相似的数据作为训练样本，将SVM、

BP神经网络和ELMAN神经网络的预测结果作为输

入向量，经GRNN进行非线性组合预测，提高了预

测精度。考虑到不同风电场或风电机组的风速或功

率在空间上存在相关性，从而空间相关性被许多国

内外研究者应用于风电功率预测中[14]。文献[15]为
了提高空间相关性预测的时间尺度和空间距离，利

用季风在地理空间上的大范围一致性，提高了预测

结果的可靠性。 
上述类型的方法，在预测精度上都有提高，但

其都是从预测方法本身或空间相关性方面考虑，而在

风速升降特征对风电功率预测的影响方面研究较少。 
基于此，本文根据风速的升降特征提出上升风

和下降风的概念，通过设定一定阈值给每一时刻的

风速标记特征值，增加了训练数据维度，并用

LSSVM、ELM、GA-BP 三种方法，验证了风速升

降特征在风电功率预测中的合理性，与不考虑风速

升降特征相比较，其明显提高了模型的预测精度。 

1   风速升降与功率的关系 

本文数据来源于上海某风电场2014年9月至2015
年 9 月年全年的测风塔数据，时间分辨率为 5 min，
风机型号为上海电气 W2000，30 台风机型号相同，

其切入风速为 3 m/s，额定风速 12 m/s，切出风速

25 m/s，额定功率 2 MW，风轮直径 93 m，扫风面

积 6 793 m2。 
图 1 是风电场实测风速与功率的散点图，由图

1 可知，同个风速点对应多个功率值，风机的输出

功率并不遵循标准的风电功率曲线，而是分布在一

个区间内，造成这种现象一方面由于风机输出功率

大小受空气密度和尾流效应等因素影响；另一方面，

风机根据测风仪指示风向调整方向的过程中存在滞

后性，使风机捕获的风速与实际风速存在偏差，其

引入误差的同时导致风速相同而输出功率不同；其

次，风机的老化磨损等因素也会导致误差产生[16]。

而实际上，相比较风向变化，风速的波动对风机的

输出功率也有较大的影响[17-18]。 
为对比风速和风向的波动程度，将实测风速、

风向数据归一化，如图 2 所示，图中 a 为风速波动

曲线，b 为风向波动曲线。分别求其方差，可得风

向方差为 0.015，风速方差为 0.022，风速数据的离

散程度较大。由图 2 可知，风向变化相对平稳，风

速波动明显较大，所以风速变化对输出功率也有较

大影响。 

 
图 1 风电功率散点图 

Fig. 1 Scatterplot of wind power 

 
图 2 风速风向波动曲线 

Fig. 2 Fluctuation curve of the speed and direction of wind 

风力发电过程，是一个风能转化为机械能，机

械能再转化为电能的物理过程。当风速上升或下降

时，由于存在惯性，其实际发电功率将会偏离正常

值。惯性是物体的一种固有属性，是始终存在的，

表现为物体对其运动状态变化的一种阻抗程度，质

量是对物体惯性大小的量度，由于风机桨叶质量较

大，故惯性较大。当风速由小变大时，由于存在较

大的惯性，桨叶对其运动状态变化存在较大阻抗，

其实际转速是缓慢增大趋势，实际发电功率也因此

缓慢增大，所以该时间段内风速对应的功率值将会

偏离标准的风电功率曲线；同理，当风速由大变小

时，由于阻抗作用，桨叶实际转速缓慢减小，实际

发电功率缓慢减小，所以该时间段内风速对应的功

率值也将会偏离标准的风电功率曲线；由于桨叶转

动时存在惯性较大，所以作用力变化大小需达到一

定值，才会对其产生影响。 
基于此，本文首先定义上升风和下降风，通过

为风速添加标记值将上升风和下降风分离，并将其

分别绘成散点图与风速功率曲线对比，说明风速升

降特征对实际输出功率的影响，最后验证标记特征

值方法的合理性。 
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1.1 上升风下降风定义 
设 i 和 1i  时刻风速分别为 iv 和 1iv  ， m 为阈

值，且 0m  。 
若 1i iv v  且 1i iv v m   ，则  , 1i i  时间段的

风速定义为上升风，标记为 1。 
若 1i iv v  且 1i iv v m  ，则  , 1i i  时间段的

风速定义为下降风，标记为-1。 
若 1i iv v  或 1| |i iv v m  ，则  , 1i i  时间段的

风速定义为平稳，标记为 0。 
1.2 风速升降特征的标记方法 

设 iv 为某一时刻风速，阈值  0.1, 0.2, ,1m   ，

将上升风标记特征值为 1，将下降风标记特征值为

-1，将平稳风标记为 0，添加一个新的训练特征，

增加训练样本维度。如表 1 所示，当 0.3m  时，某

一段风速及其特征值。 
表 1 风速特征值表 

Table 1 Table of speed and features 
风速/ 
(m/s) 

特征值 
风速/ 
(m/s) 

特征值 
风速/ 
(m/s) 

特征值 

5.91 1 4.20 0 4.83 0 

5.53 -1 4.63 1 4.19 -1 

4.80 -1 4.92 0 4.18 0 
4.27 -1 4.09 -1 3.78 -1 

4.06 0 4.58 1 4.08 1 

1.3 风速功率等级表和风速功率曲线 
为描述风速的升降特征对功率的影响，本文提

出的风速功率等级表的概念，设风速的范围为

[0, ]cov ，将风速划分成 n 个等级，根据风机参数，

取 d 为 0.05 m/s，风速的范围为[0,25]，各等级为

[0, ), [ ,2 ), , [( 1) , )d d d n d nd ，则 500n  ，其中

cond v ， cov 为切出风速，单位为 m/s。 ip 为该等

级上第 i 个风速对应的功率， l 表示风速功率的等

级， LP 为第 L 等级内所有功率均值，公式为 

1

m

i
i

L

p
P

m



               (1) 

针对同一型号风机，使用全年风速功率数据制

成风速功率等级表，并绘制风速功率曲线，如图 3
所示。风速功率曲线平均同一等级中风速的功率，

相对比较平稳，具有较高的风速功率走向代表意义。 
1.4 风速升降特征对功率的影响 

将 m 值设为 0.3，为每台风机每个时刻的风速

标记特征值，以一号风机为例，统计所有特征值为

1、-1、0 的风速，分别绘成风速功率散点图，并与

风速功率曲线对比，如图 4 所示。 

 
图 3 风速功率曲线 

Fig. 3 Curves of wind and power 

  
图 4 上升风下降风与风电功率曲线对比 

Fig. 4 Comparison of up-down wind and wind-speed table 

图 4 中，a 表示特征值为 1 时，上升风与风速

功率曲线对比图；b 表示特征值为-1 时，下降风与

风速功率曲线对比图。  
如图 4 所示，通过比对上升风下降风散点和功

率曲线，上升风功率散点大部分位于风电功率曲线

下方，下降风的功率散点大部分位于风电功率曲线

上方。验证了风速升降特征对输出功率的影响。由

于惯性，当风速上升时，桨叶转动存在阻力，其实

际发电功率将大部分小于风速功率曲线；风速下降

时则相反。基于此特征，本文根据上升风下降风的

定义，通过给每一时刻的风速标记特征值，并训练

模型，从而提高功率预测精度。 

2   预测方法 

2.1 ELM 预测 
ELM[19-20]网络初始权值和隐含层阈值随机产

生，通过最小二乘的方法计算输出层的权值。给定

N 个不同的样本 ( , ) n m
j jx t R R  ，对于有 N 个隐含

节点，激活函数为  g x 单层隐前向神经网络的数学

模型，表示为 
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

 


1 1
( )

N N

i i j i i i i j
i i

g x g x b o  
 

         (2) 

式中： ,i ib 是隐节点参数且随机产生； i 是第 i 个
隐节点的权值； 1,2, ,j N  。若模型的实际输出

与测试输出相符，则 

 


1
( ) , 1, 2, ,

N

i i i i i j
i

g x b t j N 


          (3)  

可简写为 H T 。 H 为网络隐含层输出矩

阵，在 ELM 中，输出权值和偏差可随机给定，这

样原始的前馈神经网络训练可变为一个求解输出权

值矩阵的最小二成解的问题，输出权值矩阵 由下

公式可求得：  H T ， H 为隐含层输出矩阵H
的 Moore-Penrose 广义逆。 
2.2 LSSVM 预测 

LSSVM 由 Sunken 在文献[21]中提出，利用非

线性映射 将样本空间映射到特征空间 ( )x ，并在

高维空间中构造决策函数 ( ) ( )f x x b  ，利用结

构风险最小化原则，构造损失函数  ,J w e ，将解二

次规划问题转化为解线性方程组。 i 为松弛变量， 
C 为正规划参数。 

 

 

T 2

, , 1

1min , ,
2 2

s.t. , 1, 2, ,

l

iw b e i

i i i

CJ w e w w

y w x b i l



 



 


    


 

   (4) 

引入拉格朗日法求解方程组，可以得到 

      1
1

, , , ,
l

i i i
i

L w b J w e w x b y    


      (5) 

i 为拉格朗日乘子，根据 KKT 条件可知 

 
1

1
0

l

i i
i

l

i
i

w x 











 





           (6) 

通过核函数将上述的优化过程转化为线性方程

求解，核函数为 ( , ) ( ) ( )i j i jK x y x x  ，用最小二乘

法求解转化后的线性方程组，即 LSSVM 的输出为 

   
1

,
l

i i
i

y x a k x x b


           (7)                             

式中，  , ik x x 为核函数，由式(7)可知，LSSVM 的

训练问题归结为一个线性方程组的求解问题。 
2.3 GA-BP 预测 

BP 神经网络是非线性不确定性数学模型，是一

种多层前向型神经网络，采用梯度下降法调整权值

和阈值，使误差值最小。对于维度为 h的训练样本

N ，目标函数为 

 
2

1 1

1min
2

N h
p p
k k

p k
J y o

 

             (8) 

式中： p
ko 为输出节点 k 在样本 p 作用时输出， p

ky 为

在样本 p 作用时输出节点 k 的目标值。  
引入遗传算法[22]，改善 BP 神经网络隐含层神

经元数目、初始权值、阈值无确定的指标。在得到

BP 网络后构建结构权值阈值确定的神经网络计算

适应度函数，误差绝对值和 E 作为个体适应度值 F。  

 
1

abs
n

i i
i

F k y o


 
  

 
             (9) 

式中：n为输出节点数； iy 为 BP 网络第 i 个节点的

期望输出； k 为系数； io 为第 i 节点的预测输出。 
基于适应度比例的选择策略，计算每个个体 i

的选择概率 ip 。 

/i if k F                (10) 

1

i
i N

j
j

fp
f






               (11) 

式中： iF 为个体 i 的适应度值； k 为系数； N 为种

群个体数目。 
采用实数交叉法进行交叉操作，染色体 ka 和 la

在 j 位的交叉操作方法，其中 (0,1)b 。 

 
 
 

1

1
kj kj ij

lj lj kj

a a b a b

a a b a b

   


  
            (12) 

选取第 i 个个体的第 j 个基因 lja 进行变异操

作，方法如下 

   
   

max

min

  0.5

  0.5

ij ij

ij

ij ij

a a a f g r
a

a a a f g r

     
   

     (13) 

式中：    2 max1 /f g r g G  ； 2r 为一个随机数；g
为迭代次数； maxG 为最大进化次数； (0,1)r 。计

算适应度函数值，以 GA 输出的最优权值阈值作为

BP 神经网络初始权值阈值。 

3   实验验证 

实验通过以下两种指标来评价预测误差[23]，分

别是均方根误差(RMSE)和绝对平均误差(MAE)，其
中，RMSE 用来衡量误差的分散程度，MAE 评价预

测误差的平均幅度，按照季节将 2014年 9月到 2015
年 9 月 30 台风机数据分成春、夏、秋、冬四组，分

别抽取 3、6、9、12 四个月的数据，其中前 30 天作

为训练数据，第 31 天作为测试数据，具体日期见表
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3，时间分辨率为 5 min。为了验证加特征值方法的

优越性，在保证每组数据不变的情况下，分别用

ELM，LSSVM，GA-BP 三种方法训练。 
3.1 确定阈值m  

分别使用春夏秋冬四组数据进行试验，调整阈

值m 的大小，实验得出 GA-BP，ELMF、LSSVMF、
GA-BPF 三种方法在相同m 值下四组数据的均值，

对 比 确 定 不 同 方 法 的 最 佳 m 值 。 分 别 取

0.1, 0.2, , 1m m m   。如表 2 所示，其中，E 表

示 ELM，L 表示 LSSVM，G 表示 GA-BP，ELMF、
LSSVMF、GA-BPF(表 3 中分别用 EF，LF，GF 表

示)分别表示添加特征值训练此三种模型的方法。 
由表 2 可知，通过对比在m 值相同的情况下，

三种方法预测的 RMSE 的平均值，可得当 0.3m 
时，三种模型预测的误差总体较小。 

表 2 对比不同 m 取值的 RMSE 
Table 2 Comparison of RMSE of different m 

ELMF LSSVMF GA-BPF Mean 方法 

m 值 RMSE 

0.1 47.298 46.882 47.274 47.029 

0.2 47.018 47.120 46.690 46.876 

0.3 46.892 46.560 46.596 46.682 

0.4 46.943 46.438 47.818 46.999 

0.5 46.966 46.600 47.789 46.952 

0.6 47.146 47.324 47.161 47.084 

0.7 46.987 47.075 47.744 47.261 

0.8 47.159 47.185 47.031 47.125 

0.9 47.387 47.141 47.734 47.421 

1.0 47.468 47.630 47.543 47.549 

3.2 给风速加特征值方法的合理性 
取 0.3m  ，首先给春夏秋冬四组数据的风速标

记特征值，并使用 ELM，LSSVM，GA-BP 三种方

法，得出三种方法在给风速加特征值和不加特征值

两种情况下模型的预测精度，如表 3 所示，为三种

方法在加特征值和不加特征值训练模型下的预测误

差情况(RMSE)。 
由表 3 可知，在每组数据实验下，ELMF、

LSSVMF、GA-BPF 三种方法的预测精度在 RMSE

和 MAE 两方面都优于 ELM、LSSVM、GA-BP；由

图 5 可知，ELMF、LSSVMF、GA-BPF 三种方法预

测的绝对误差都有减小，验证了在风电功率预测方

法中引入风速升降特征的合理性。相比较 LSSVMF
方法的实验结果，ELMF 和 GA-BPF 方法在 RMSE
和 MAE 两方面提升较明显，说明标记特征值方法

对 ELM 和 GA-BP 两种方法的改善效果较好。相比

较春季和秋季两组数据的实验结果，夏季和秋季的

预测精度在 RMSE 和 MAE 上提高都较为明显，说

明标记特征值对夏季和秋季风的发电功率预测效果

较好，因此本文所提出的根据风速升降特征，给风速

添加特征值的方法训练模型，可以取得更高预测精度。 

 
图 5 各个模型预测的绝对误差 

Fig. 5 Prediction errors of different models 

表 3 对比三种方法的 RMSE 和 MAE 
Table 3 Comparison of RMSE & MAE of three methods 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 
时间 

E EF E EF L LF L LF G GF G GF 

2015.03.01~2015.03.31 36.468 35.464 25.222 24.515 36.603 35.532 25.147 24.582 36.477 35.274 24.997 24.453 
2015.06.01~2015.07.01 60.144 58.104 41.074 39.641 58.676 56.881 39.809 38.410 59.036 57.401 39.844 39.639 
2014.09.01~2014.10.01 40.655 39.921 28.972 28.197 40.406 39.546 28.621 28.192 40.406 39.546 28.621 28.192 
2014.12.01~2015.12.31 55.665 54.078 38.484 37.941 56.006 54.439 38.697 38.011 56.137 54.162 38.635 37.786 

均值 50.759 46.892 33.438 32.573 47.923 46.560 33.068 32.299 48.014 46.596 33.024 32.517 
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4   结语 

短期风电功率的有效预测是保证电网稳定运行

的关键因素之一。本文根据风速升降的特征，定义

了上升风和下降风，通过对比风速上升和下降时

的功率变化，说明风速升降对实际发电功率有较

大影响，提出了基于风速升降特征的短期风电功

率预测方法。 
该方法首先对比阈值m 从 0.1 m/s到 1 m/s十种

情况下的预测精度，确定m 值，通过阈值m 给风速

添加特征值，增加了训练样本维度，从而训练模型。

用上海某风电场的实测风速功率数据，比较了

ELM、LSSVM 和 GA-BP 三种方法在给风速加特征

值和不加特征值两种情况下的预测精度，与不加特

征值相比较，加特征值后预测的精度明显提高，验

证了风速升降特征在风电功率预测中的合理性。 
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