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摘要：为提高短期风电功率的预测精度并对功率预测的不确定性进行量化，提出了基于高斯过程回归(Gaussian 
Process Regression，GPR)和 Bootstrap Aggregation (Bagging)的组合预测方法。针对 GPR 的不稳定性和计算量大

的特点，引入了 Bagging 和训练数据完全条件独立下的近似方法(Fully Independent Training Conditional 
Approximation，FITC)。同时，在贝叶斯决策 (Bayesian Committee Machine, BCM)的基础上，提出了一种新的

权重组合策略。实验表明，基于 Bagging 和 FITC 的 GPR 方法在稳定性、预测精度和训练时间的消耗上都优于

传统的 GPR 方法。在风电功率预测中，改进的 GPR 可以给出较准确的置信区间，且与极限学习机、最小二乘

支持向量机相比较，该方法的预测精度也有明显提高。 
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A combination method of short-term wind power forecasting based on improved GPR and Bagging 
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Abstract: In order to improve the accuracy of short-term wind power forecasting and quantify the uncertainty of power 
prediction, a combination forecasting method based on Gaussian Process Regression (GPR) and Bootstrap Aggregation 
(Bagging) is proposed. For the instability and large computing of GPR, Bagging and Fully Independent Training 
Conditional Approximation (FITC) are introduced. Meanwhile, a new weight strategy based on Bayesian Committee 
Machine (BCM) is raised. Experiments show that, GPR method which based on Bagging and FITC is better than the 
traditional method in the stability, precision and training time consuming. Furthermore the improved GPR can get a 
more accurate confidence interval, and the prediction accuracy of the proposed method also has improved significantly 
compared with ELM and LSSVM in the wind power prediction. 
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0  引言 

根据世界风能协会统计，截止到 2015 年 2 月，

中国、美国、德国的风电装机容量分别达到了

114.76 GW、65.88 GW 和 40.47 GW。风能作为清

洁可再生能源，在世界范围内已经得到了广泛的利

用。但风的间歇性和波动性，给风能有效、安全的

利用带来了极大的挑战，而准确的风电功率预测， 
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可以为风资源并网发电、安全调度、市场竞价等提

供重要的参考[1]。随着风力发电的快速发展，单一

的短期风电功率预测方法的研究已经较成熟，如高

斯过程回归[2]、神经网络[3]、支持向量机[4-5]等，由

于单个模型无法全面地解释风力发电整个过程的变

化，风电功率预测方法逐渐转向对组合预测方法的

研究[1]。组合预测方法可以分摊单个模型的误差，

提高预测精度。文献[1,6]提出了两种中尺度数值天

气预报(Numerical Weather Prediction，NWP)的组合

方式，即同一个 NWP 模式不同变量的组合和不同

的 NWP 模式间的组合，以达到模式间的互补；文
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献[7]将 NWP 和 GPR 组合起来预测短期风电功率，

预测精度较神经网络有明显的提高；文献[8]将模糊

信息粒化和最小二乘支持向量机联合建模，对风电

功率的波动趋势和波动范围进行研究，可有效地预

测风电功率的波动范围。同时，由于风资源的波动

性以及风机自身运行的特点，风速对应的功率随机

分布在一个范围内，而非单一的值。因此，为辅助

调度决策[1]，对功率预测的不确定性进行量化也是

研究重点之一。为量化预测功率的不确定性，文献

[9]提出了基于极限学习机和 Bootstrap 的概率预测；

文献[10]提出了实时风速和预报风速联合条件下的

离散预报误差概率模型，可以预测风速以及风电功

率变化的概率分布。 
上述方法旨在通过组合方法提高预测精度或

者通过概率分布对预测的不确定性进行量化，但未

同时将功率预测精度的提高和预测不确定性的量化

有效地结合起来。 
基于此，本文将改进的 GPR 应用于短期风电功

率预测中。针对 GPR 计算量大的缺点，引入 FITC
近似计算方法，即 FITC-GPR，以减少 GPR 处理大

量数据所消耗的时间。同时，为降低 FITC-GPR 的

不稳定性，提高预测精度，引入了 Bagging 方法，

用于对 FITC-GPR 的组合。本文还提出了一种新的

模型组合策略 BFITC-GPR (FITC-GPR weighted by 
improved BCM) ， 并 与 均 值 法 MFITC-GPR 
(FITC-GPR weighted by means)进行比较，结果表

明，该方法组合后的模型，在稳定性和预测精度方

面都有明显的提高。最后，将 BFITC-GPR 应用到

短期风电功率预测中，实验证明，针对预测功率的

不确定性，BFITC-GPR 可以给出较准确的量化，与

极限学习基(ELM)和最小二乘支持向量机(LSSVM)
相比较，该方法的预测精度也有明显提高。 

1   高斯过程回归 

1.1 高斯过程简介 
高斯过程(Gaussian Process, GP)是一个随机变

量的集合，该集合中任意有限个随机变量具有联合

高斯分布的特征，其性质可由均值函数和协方差函

数确定[11]，即 
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其中： , dx x R 为任意随机变量； ( )m x 为均值函数；

( , )k x x 为协方差函数。因此 GP 可定义为

( ) ~ ( ( ), ( , ))f x GP m x k x x 。通常为了简化计算，对

数据进行预处理，令 ( ) 0m x  。 

建立回归问题的一般模型， ( )y f x   ，其中，

x为输入向量， f 为函数值， y为受噪声污染的观

测值，假设噪声 2~ (0, )nN  ，且满足独立同分布，

可得到观测值 y 的先验分布为式(2)，及其观测值 y
和预测值 *f 的联合先验分布为式(3)， 

 2~ (0, ( , ) )ny N X X IK           (2) 
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其中： ( , )X XK 为n n 阶对称正定的协方差矩阵；

矩阵元素 ( , )ij i jk k x x 用来度量 ix 和 jx 之间的相关

性； T
* *( , ) ( , )X x x XK K 为测试点 *x 与训练集的输

入 X 的 1n 阶协方差矩阵； * * ( , )k x x 为测试点自身

的协方差；I 为n维单位矩阵。GP 是多元高斯分布

向无穷数据集合上的一个泛化，其仍具有多元高斯

分布的性质，GP 的边缘分布和条件分布仍服从高

斯分布，根据式(3)可得预测值 *f 的后验分布为

* * * *| , , ~ ( , cov( ))f X y x N f f ，其中， 

 2 1
* *( , )[ ( , ) ]nf x X X X y  K K I       (4) 
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则
_^

* *f  ，
^
2

**
cov( )f f  分别为预测值 *f 的均值和

方差。由式(4)、式(5)可知，GP 既给出了预测值又

提供了预测值的不确定性，具有一定的概率意义。

GP 学习过程包括两个步骤，分别是协方差函数的

选取和超参数的估计。文献中常将线性和非线性的

协方差函数组合在一起[12-13]，如式(6)。 
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其中， 1ij  ，当且仅当 i j ，否则 0ij  。定义

2
0 1 0 1( , , , , , , )Da a v w w   为超参数。式(6)的组合

可以使 GP 具有处理线性和非线性类型数据的能

力。因此本文选择式(6)作为协方差函数，并通过最

大化对数似然函数来估计超参数。 
1.2 使用 FITC 减少 GPR 的计算量 

由式(2)、式(3)可知，求解 GP 时需要计算矩阵
2( , ) nX X K I 的逆，时间复杂度为 3( )O n ，因此当

训练数据集逐渐增大时，GP 方法的计算量也迅速

增长。针对该问题，文献[14]提出了 FITC 近似计算

方法，有效地解决了大量数据集的回归问题。FITC
方法首先引入m个诱导变量 T

1 2[ , , , ]mu u u u ，并

将 y和 *f 的先验概率分布表示为在给定u的条件下
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的先验条件概率分布。其中，诱导变量是 GP 的部

分输出，诱导变量对应的输入变量称为诱导输入，

本文将训练样本的一个子集作为诱导输入。FITC 方

法假设在给定u的条件下，训练集中的 y是相互独

立的，于是可得训练集的先验条件分布(7)，测试集

的先验条件分布(8)， y和 *f 的联合概率分布(9)和

*f 的后验概率分布(10)。 
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其中： 2
, ,diag[ ]ff f f n   K Q I ， 1

, , , ,y y y u u u u y
Q K K K ，

*,y fQ 、
* ,f yQ 类似，K 和式(5)中的协方差矩阵相同，

, ( , )y u uX xK K ，
* *, * *( , )f f x xK K ， ,u uK , ,y yK 类似。

FITC 方法将 GPR 的训练的时间复杂度从 3( )O n 降

到了 2( )O nm ，测试样本均值和方差的预测时间复杂

度分别降到了 ( )O m 和 2( )O m 。因此，当数据量较大

时，FITC 方法可以有效地减少 GPR 的计算量。 

2   Bagging 和 FITC-GPR 的组合 

2.1 Bagging 简介 
Bagging[15]是机器学习中的一种模型聚合算法，

它先通过 Bootstrap 方法对训练样本进行重新抽样，

然后在新的样本集合上分别训练模型，最后通过均

值法或权重法将新模型的预测值组合起来。GP 属

于不稳定的模型[11]，而 Bagging 方法尤其适合对不

稳定的模型进行聚合[15]。 
假设 {( , ) | 1,2, , } ( , )i iD x y i n X y   为初始

训练样本，随机有放回的从数据集D中抽取n个数

据点，其中每个数据点被抽到的概率为1 / n，将被

抽到的n个数据点看作一个新的样本集，记为 1D ，

重复以上抽样过程K次，可得到K个新的数据集，

1 2, , , KD D D 。根据重新抽样得到的数据集分别训

练 模 型 ， 可 以 得 到 K 个 GPR 模 型 ， 即

1 2{ , , , }kM M M   。 
Bagging 中模型的组合方法主要有均值法和权

重法。均值法是对K个 FITC-GPR 模型的预测分布

求平均，即 MFITC-GPR，而权重法是根据每个模

型的预测能力，为每个模型赋予不同的权重。根据

预测的不确定性，本文在 BCM[16]的基础上，提出

了一种新的权重组合策略，对应的模型为

BFITC-GPR。新的组合方法基于式(11)的规则。 

 * *
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( | ) ( | )
K
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
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由 GP 的性质可知， *( | )kp f M 服从高斯分布，

则式(11)也服从高斯分布，其均值和方差为 
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根据式(12)、式(13)可得到各个模型的权重为
2 2

1
( ) / ( )K

k k
w k k  


  ，即每个模型的权重恰好

是其方差的逆与所有模型方差逆之和的比值，且

1
1K

ii
w


 。当模型的方差较大时，会自动赋予一

个较小的权重，反之，则赋予较大的权重。该权重

策略是基于测试样本预测的不确定性来确定的，因

此权重的计算具有自适应性。 
2.2 BFITC-GPR 预测方法 

BFITC-GPR 方法包括训练和测试两个阶段。训

练阶段，先通过 Bootstrap 对训练样本进行K次重抽

样，产生 K 个新的训练集 1 2, , , KD D D ，再使用

FITC-GPR，分别在 K个训练样本上进行训练，产

生 K个新的模型 1 2, , , kM M M 。测试阶段，先将

测试数据输入K个新的模型中，得到K个不同的预

测均值和方差，再根据式(14)、式(15)提出的模型组

合策略，分别对均值和方差进行组合，产生最终的

预测分布，即均值和方差。BFITC-GPR 方法的预测

流程如图 1 所示。 

 
图 1 BFITC-GPR 方法预测流程图 

Fig. 1 Prediction flowchart of BFITC-GPR 
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BFITC-GPR 方法结合了 FITC-GPR 和 Bagging
的优点。由式(12)知，FITC-GPR 的后验分布即为预

测值的概率分布，其均值为预测值，方差为对预测

值的不确定性的量化。同时，针对 FITC-GPR 的不

稳定性，引入 Bagging 方法。Bagging 可分摊单个

FITC-GPR 方法的误差，减少偏差，从而提高模型

的预测精度。本文将 BFITC-GPR 方法应用到了短

期风电功率预测中，并在下文中通过实验验证该方

法的有效性。 

3   算法验证及案例分析 

实验数据来源于上海某风电场 2014 年全年数

据，包括风机的实际发电功率和风机监测系统采集

的风速、风向数据，时间分辨率为 15 min，以及 2014
年全年 NWP 预报的风速和风向，时间分辨率为 15 
min。其中，研究风机的切入风速为 3 m/s，额定风

速为 12 m/s，切出风速为 25 m/s，额定功率 2 MW，

扫风面积 6 793 2m 。本文通过均方根误差(Root Mean 
Square，RMSE)、绝对平均误差(Mean Absolute 
Error，MAE)来评价算法的性能[17]，其中，RMSE
用来衡量误差的分散程度，MAE 用来评价预测误

差的平均幅度。 
3.1 BFITC-GPR 和传统 GPR 方法对比 

文中 Bagging 的重抽样次数是通过对同一组数

据取不同抽样次数K时，比较 BFITC-GPR 预测的

RMSE来确定的。图 2 为抽样次数从 1 取到 100 时，

BFITC-GPR 预测值的 RMSE。由图 2 可知，当重抽

样次数大于 10 次以后，虽然测试样本的 RMSE 仍

然在波动，但波动的范围趋于稳定。因此本文将

Bootstrap 重抽样的次数K设定为 10。 

 
图 2 确定 Bootstrap 重抽样次数 

Fig. 2 Determine the number of Bootstrap resampling 

GP 属于不稳定的模型，训练数据的变化，对

GPR 和 FITC-GPR 的参数和预测结果有较大的影

响，因此本文通过 Bagging 组合方法，分摊

FITC-GPR 的误差，减少偏差。图 3 为在 50 个不同

的数据集上，GPR、FITC-GPR、MFITC-GPR 和

BFITC-GPR 的预测结果对比图。由图 3 可知， GPR

和 FITC-GPR 方法在不同数据集上的预测结果波动

较明显，而经过 Bagging 组合后的 MFITC-GPR 和

BFITC-GPR 方法预测的稳定性要明显优于 GPR 和

FITC-GPR 方法。同时，提出的权重组合策略具有

一定的概率意义，各个模型的权重正比于方差的倒

数，有效地减少了单个不稳定模型对整体预测结果

的影响。 

 
图 3 各种 GPR 的性能比较 

Fig. 3 Compare the performance of various GPR 

图 4为MFITC-GPR和BFITC-GPR方法预测的

RMSE 的对比图。由图 4 可知，BFITC-GPR 方法的

预测精度和稳定性要明显优于 MFITC- GPR 方法。

针对 GP 计算量较大的缺点，引入的 FITC 近似方法

可以有效地减小计算量。 

 
图 4 BFITC-GPR 和 MFITC-GPR 预测精度对比 

Fig. 4 Comparison prediction accuracy of BFITC-GPR and 
MFITC-GPR 

图 5 为 GPR、FITC-GPR 和 BFITC-GPR 在不

同数量的训练样本上训练所消耗的时间。随着训练

样本的不断增加，GPR 方法训练消耗的时间近似指 

 
图 5 GPR 和 FITC-GPR 训练消耗时间对比 

Fig. 5 Time-consuming comparison of GPR and FITC-GPR 
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数增长，而 FITC-GPR、BFITC-GPR 方法训练消耗

的时间近似线性增长。因此经过FITC改进后的GPR
方法有效地减少了 GPR 的计算量。综上所述，提出

的基于 Bagging 和 FITC 的 BFITC-GPR 方法在稳定

性、预测精度和训练时间的消耗上都优于传统的

GPR 方法。 

3.2 BFITC-GPR 和其他方法的对比 
从四个季节中分别抽取 25 天的数据，前 24 天

数据用于训练模型，后一天的数据用于模型的测试。

先分别使用 ELM、LSSVM、BFITC-GPR 方法对

NWP 的风速进行订正并预测功率，然后通过比较各

种方法功率预测结果的 RMSE 和 MAE 来比较算法

的性能。表 1 为春夏秋冬四个季节的数据，先使用

不同的方法订正风速，再用修订后的风速预测功率

后得到输出功率的 RMSE和MAE。 
表 1 不同方法对功率的预测结果 

Table 1 Different methods of power prediction 
RMSE/kW MAE/% 时

间 ELM LSSVM BFITC-GPR ELM LSSVM BFITC-GPR 

春 169.83 169.42 142.77 0.24 0.24 0.21 

夏 277.60 276.97 247.94 0.34 0.34 0.30 

秋 176.89 178.60 146.48 0.32 0.33 0.29 

冬 330.29 329.81 288.19 0.29 0.29 0.23 

春秋季节风速较稳定，而夏冬季节风速波动较

明显，由表 1 可知，春秋季节预测的 RMSE 要优于

夏冬季节。虽然夏季和冬季风速波动都较大，但夏

季的平均风速要小于冬季的平均风速，因而出现了

夏季的 RMSE 小于冬季，而 MAE 却大于冬季的现

象。四个季节中，各个算法的 RMSE 和 MAE 都波

动较大，但在每个季节上 BFITC-GPR 的预测精度

都高于 ELM 和 LSSVM 方法的预测精度。 
  图 6 为四个季节中提前一天的功率预测值、实

际值及置信区间。BFITC-GPR 方法功率预测分布

中，均值表示对实际功率逼近，方差表示对预测值

的不确定性的量化。图 6 中实际功率和预测功率大部

分都位于 95%的置信区间内，说明BFITC- GPR 对预

测的不确定性给出了准确的量化。 

 

 
图 6 四个季节的观测值、BFITC-GPR 方法的 

预测值和置信区间 
Fig. 6 Observations, predicted value of BFITC-GPR and 

confidence intervals of four seasons 

准确的置信区间可以在一定程度上反映发电功

率的走势和波动范围，对风电的调度等有较大的参

考价值。因此本文提出的 BFITC-GPR 方法，不仅

在功率预测的精度上较 ELM、LSSVM 方法有所提

高，且对预测的不确定性能够进行准确的量化，具

有一定的实用价值。 

 4   总结 

在短期风电功率预测中，单一的预测模型往往

无法全面地解释风力发电整个过程的变化。同时，

风速对应的功率常分布在一定范围内，而非一个固

定值。针对以上问题，提出的 BFITC-GPR 方法将

模型组合和不确定性量化结合起来，对功率的概率

分布进行预测。 
实验表明，基于 Bagging 和 FITC 的 GPR 方法

在稳定性、预测精度和训练时间的消耗上都优于传

统的 GPR 方法。在风电功率预测中，BFITC-GPR
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方法的预测精度较 ELM、LSSVM 方法有明显的提

高，并可以给出较准确的置信区间。但从春、夏、

秋、冬四个季节的预测结果可知，春秋季节风速较

稳定，夏冬季节风速波动较明显，在模型拟合方面

还需要考虑不同季节风的特征。综上所述，

BFITC-GPR 方法既考虑了对风电功率预测过程中

的不确定性的量化，又考虑了预测精度，在风电功

率预测中具有一定的实用价值。 
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