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基于小波与最小资源分配网络的超短期风电功率预测研究 
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摘要：针对风电场实际风速和风电功率序列的波动性、间歇性等特点以及 RBF 神经网络结构一旦确定隐节点个数

就不可变等缺陷，提出了基于小波分析和最小资源分配网络的超短期风电功率预测方法。首先将历史风速和风电

功率序列进行小波去噪及多频分解，得到多组高频信号和一组低频信号。然后对各频信号分别建立神经网络预测

模型对未来 4 h 风电功率进行超短期预测。最后将各预测结果通过小波重构得到最终的超短期预测功率。实验结

果证明，该方法能有效提高预测精度。 
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Abstract: Because the actual wind speed and wind power sequences are fluctuating, intermittent and the hidden node 

number of RBF neural network is unchangeable after the structure of RBF neural network is confirmed, a method of 

ultra-short-term wind power prediction based on wavelet and minimum resource allocation network is proposed. Firstly 

the historical wind speed and wind power sequences are denoised and multi frequency decomposed by wavelet transform, 
several high frequency signals and a low frequency signals are obtained. Then neural network prediction models of 

different frequency signals are built respectively to predict the wind power in the next 4 hours. Finally, the final 

ultra-short-term wind power prediction result is obtained from wavelet reconstruction of different components. The 

experimental results show that this method can effectively improve the prediction accuracy. 
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0  引言 

近年来作为主要清洁能源的风电在我国飞速发

展，在电网中所占比重也越来越大[1]。但由于风能

具有波动性、间歇性和随机性等特点，大规模的风

电并网对电网安全稳定的运行和电能质量产生了不

利影响，同时近年来“三北”地区出现了严重的“弃 
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风限电”现象。准确的风电功率预测可以为电网运

行调度提供可靠的依据和保障，有利于电网和业主

的经济效益最大化，具有十分重要的实际应用价值，

为此有关学者在这方面做了大量的研究工作。 

目前，风电功率预测根据研究方法主要可以分

为三种[2]：1) 物理方法。物理方法基于数值天气预

报数据，不需要风电场的历史运行数据，适合新建

风电场的预测。但预测精度受数值天气预报精度和

周围地形因素影响较大，同时因为数值天气预报更

新频率低，该方法不适合超短期风电功率预测[3]。

2) 统计方法。统计方法不需要求解物理方程，计算
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速度快，预测精度高，是当前风电功率预测领域主

流的研究方法。统计方法主要有：时间序列法[4-6]、

卡尔曼滤波法[7-8]、神经网络法[9-10]和支持向量机

法[11]等。其中，神经网络学习规则简单，对训练样

本具有较强的自学习能力和非线性拟合能力，是目

前的主要研究热点之一，本文选用 RBF 神经网络作

研究。3) 空间相关性。随着物理方法和统计方法的

研究日益成熟，基于空间相关性的预测已成为继前

两者之后的第三类研究方法[12]。其主要通过不同空

间位置处的风速或风电功率间的相关性特征，通过

物理或统计学方法，建立合适的空间相关模型，就

可由若干已知区域的风速或风电功率预测未知区域

的风速或风电功率[13]。另外，组合预测模型也在日

益发展，采用组合预测技术进行多种预测模型的互

补优化，降低单个模型的预测误差，可以提高预

测精度[14]。 

针对风电场实际风速和风电功率序列的波动

性、间歇性等特点，利用小波分析能去噪以及提取

非线性、非平稳信号特征的能力，对风速和风电功

率序列进行去噪和多频分解，可以获得多组高频信

号和一组低频信号[15]。 针对 RBF 神经网络的隐节

点个数不可变等缺陷，可以引入最小资源分配网络

对其改进[16]。为此本文提出了采用小波分析和最小

资源分配网络相结合的超短期风电功率预测方法，

并以西南某风电场为例进行验证，对预测结果进行

统计分析。 

1   小波分析理论 

为了克服傅里叶分析无法表述信号的时频局部

性质的不足，在傅里叶分析理论基础上发展出了小

波分析[17]。该算法具有多分辨率分析的特点，在时

域和频域都有表征信号局部信息的能力。小波变换

分为连续小波变换和离散小波变换。 

在小波分析中， ( )t 为一个基本小波或母小

波，将母小波 ( )t 做伸缩和平移得 
1

2
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式中：a≠0；b、t 为连续变量； * ( )t 为 ( )t 的复

共轭。 

连续小波变换中的尺度因子和平移因子都是连

续变化的实数，在应用中需要计算连续积分，在处

理数字信号时很不方便。在实际问题的数值计算中

常采用离散形式，即离散小波变换(Discrete Wavelet 

Transform, DWT)。 

将尺度因子 a 和平移因子 b 离散化，即 a=a0
m，

b=nb0a0
m，其中 m、nZ 代入式(1)中得到离散

小波 
1

2
, 0 0 0( ) ( )m
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小波变换通常将一个信号分解成一个低频信

号和许多高频信号。小波重构是把通过分解得到的

系数进行还原处理，使之还原为原始信号。信号的

分解与重构如图 1 所示，图中 c0为原始信号，cj和

dj为分解出来的低频分量和高频分量，H 和 G 为一

对互补的高低通滤波器，h 和 g 分别为其对偶算子。 

 

图 1 小波分解与重构示意图 
Fig. 1 Diagram of wavelet decomposition and reconstruction 

现实中的信号采集过程都伴随着高频随机噪

声，因此从噪声中恢复原始信号十分必要。当前，

小波去噪已成为信号去噪的主要方法之一，小波去

噪的基本方法有：模极大去噪法，小波系数相关性

去噪法，阈值去噪法等。 

2   RBF 和 MRAN 神经网络 

2.1 RBF 神经网络 

径向基网络(RBF)是一种由输入层、隐含层和

输出层构成的三层前馈式网络，结构如图 2 所示。

其具有拓扑结构紧凑、泛化能力强、收敛速度快和

无局部极小点等优点[18]。 
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图 2 RBF 神经网络结构 

Fig. 2 Structure of RBF neural network 

2.2 最小资源分配网络(MRAN) 

一般RBF网络隐节点数在学习开始后就不再变

化，经 J.  Platt[19]、V.  Kadirkamanathan和M.  Niranjan[20]

改进为隐节点数在学习过程中可以按一定要求增加

的资源分配网络(Resource Allocation Network, RAN)。

Y.  Lu[21]改进了RAN的隐节点数只能增不能减的不

足，变为隐节点数也可按一定要求减少的最小资源

分配网络 (Minimal Resource Allocation Network, 

MRAN)。文献[16]将 MRAN 网络应用在电站锅炉

预测氮氧化物中，验证了该模型具有收敛速度快、

隐节点自动调节和预测精度高等特点。文献[22]针

对 MRAN 网络易过度估计网络误差和删减隐节点

对网络结构影响大等缺点，采用基于柯西误差函数

的隐节点增删的判断依据，验证了改进的 MRAN

预测精度略有提高、网络结构更加精简、预测速度

显著提高。 

3   基于小波与神经网络的预测模型 

小波与神经网络预测模型流程图如图 3 所示。

首先，将历史风速序列和对应的风电功率序列利用 

 

图 3 预测模型的预测结构流程 

Fig. 3 Prediction structure of the prediction model 

小波对其去噪，滤除扰动信号，减小数据波动。其

次，将去噪后的风速序列和风电功率序列进行 n 层

小波分解，得到 n 个高频信号与一个低频信号。然

后，分别对不同频率上的风速和对应的风电功率建

立神经网络模型，并对未来 4 h 的风电功率进行预

测。最后，将各频率的风电功率预测结果通过小波

重构得到最终的未来 4 h 的风电功率预测结果。 

4   算例分析 

4.1 数据来源及处理 

本文算例中使用数据来自于中国西南某两个风

电场，风电场 A 装机容量为 49.5 MW，风电场 B

装机容量为 40.5 MW，共 60 台单机容量为 1.5 MW

的风力发电机组。以历史风速数据为输入量，风电

场输出的总功率为研究对象，采样时间间隔为 15 

min，选取风电场 2015 年 12 月的历史数据进行分

析，共有 249 6 个样本数据。 

首先，对测风塔的气象数据和风机历史功率数

据进行数据处理，包括数据合理性分析、缺失数据

的补全、错误数据订正等；其次，由于测风塔的气

象数据不具有预测性，通过大贤风格—能源气象平

台获得测风塔处 2015 年 12 月 70 m 高度处的中尺

度气象数据；然后，对中尺度数据与测风塔数据进

行相关性分析，根据相关性关系修正测风塔的风速

数据使其时间上具有预测性；最后，结合风机历史

功率数据建立样本数据。 

本文选择 dbN 小波做去噪和多频分解，引入皮

尔逊积矩相关系数 R 作为选择 dbN 的评判标准。皮

尔逊积矩相关系数是以两变量与各自平均值的离差

为基础，通过两个离差相乘来反映两变量之间的相

关程度，它的基本公式如式(5)所示。 

 

2 2 2 2

Cov( , )

( ) ( )

( ) ( ) (

( ) ( ) ( ) ( )

X Y
R

D X D Y

E XY E X E Y

E X E X E Y E Y

 



 

）
     (5) 

式中：Cov( , )X Y 为变量X与Y之间的协方差；D(X)、

D(Y) 为变量 X、Y 的方差；E 为变量的数学期望。 

用 N=2、3、4、5 的 dbN小波对 2015 年 12 月

的风电功率进行 3~6 层分解，并计算分解后的低频

分量与实测数据的皮尔逊相关系数，如表 1 所示。 

当 M 5 时，皮尔逊相关系数均大于 0.9，说明

分解后的低频分量与实际数据具有很好的线性相关

性；当 M=3 时，db4小波的 R 最大，线性相关程度

最好。故选取“db4”为母小波，进行 M=3 层分解。

利用 Matlab 软件工具包对风速以及对应风电功率 
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表 1 皮尔逊相关系数 

Table1 Pearson correlation coefficient 

M 
dbN 

3 4 5 6 

db2 0.980 0 0.956 7 0.918 6 0.834 7 

db3 0.980 4 0.960 5 0.913 4 0.832 6 

db4 0.981 4 0.965 3 0.912 4 0.842 2 

db5 0.981 1 0.960 8 0.923 0 0.849 0 

序列进行去噪处理，根据对比发现当去噪等级为 1

级时，风速以及对应风电功率序列变化更平滑同时

细节损失小，去噪前后对比如图 4 所示。风速和风

电功率序列去噪前后有明显区别，去噪前风速序列

以及对应风电功率序列具有较强的波动性，而通过

小波去噪一定程度上消除了随机波动的噪声影响，

使风速序列和风电功率序列变得更为平滑，同时去

噪后的风速以及对应风电功率序列保持着原有序列

的主要特性。 

 

 
图 4 风速和风电功率去噪前后对比 

Fig. 4 Comparison of wind speed and wind power 

before and after denoising 

对去噪后的风速和对应风电功率序列进行 3 层

分解，分别得到一个低频信号 a3 和三个高频信号

d1、d2、d3，结果如图 5 所示。 

 

 
图 5 小波分解后风速和风电功率的低频信号与高频信号 

Fig. 5 Low frequency and high frequency signals of wind speed  

and wind power after wavelet decomposition 

对图 5所示的不同频段的数据根据式(6)对样本

数据进行归一化处理 

min

max min

a a
b

a a





              (6) 

式中：a 为归一化前的值；b 为归一化后的值；amax

为某参数原始数据的最大值；amin为某参数原始数

据的最小值。 

选取 2 020 个由风速和功率组成的归一化后的

样本数据，采用图 6 所示的数据结构，由过去 t1=1 h

的数据预测未来 t2=4 h 的风电功率，将其分成 2 000

组。其中学习样本为 1 550 组，校验样本为 450 组，

每组数据间隔 15 min。 

 
图 6 数据滚动预测结构 

Fig. 6 Data rolling prediction structure 
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4.2 评价标准 

本文参照《风电功率预测系统功能规范》NB/T 

31046-2013 引入平均绝对误差 MAPE、均方根误差

RMSE和合格率Q三个评价指标来衡量预测模型的

效果，各指标的表达式分别为 

m p

1

1
MAPE

n
i i

i i

P P

n C

 
 
 
 
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        (10) 

式中：Pmi为 i 时段的实际平均功率；Ppi为 i 时段

的预测功率； iC 为 i 时段的开机总容量；n 为所有

样本个数。 

4.3 结果分析 

本文分别建立了基于 RBF 神经网络与 MRAN

神经网络的两种预测模型，并分别比较分析单个神

经网络预测模型和基于小波与神经网络结合的预测

模型的预测性能。表 2 为基于 RBF 和基于小波与

RBF 的两种预测模型的预测误差。 

表 2 基于 RBF 和基于小波与 RBF 两种预测方法的误差 

Table 2 Errors of two prediction models based on RBF 

and wavelet with RBF 

预测模型 MAPE/% RMSE/% 合格率/% 

RBF 6.42 19.47 54.23 

小波-RBF 8.59 14.23 92.44 

小波-RBF-a3 1.79 6.69 96.67 

小波-RBF-d1 0.29 1.44 99.56 

小波-RBF-d2 0.40 1.50 99.78 

小波-RBF-d3 0.51 1.86 99.33 

从表 2 可以看到，经过小波处理后的数据作为

RBF 神经网络的样本数据时，数据波动得到改善，

预测误差减小；而作为主要反映风电功率序列变化

特征的低频信号的预测误差远小于重构后预测模型

的预测误差，这从侧面反映出高频信号分量对预测

精度有较大的扰动。图 7 为采用 MRAN 神经网络

的隐节点变化图，表 3 为基于 MRAN 和基于小波

与 MRAN 的两种预测模型的预测误差。 

 

图 7 隐节点的变化 

Fig. 7 Changes of hidden node 

表 3 基于 MRAN 和基于小波与 MRAN 两种 

预测方法的误差 

Table 3 Errors of two prediction methods based on MRAN  

and wavelet with MRAN 

预测模型 MAPE/% RMSE/% 合格率/% 

MRAN 4.07 8.23 98.44 

小波-MRAN 3.94 6.41 98.67 

小波-MRAN-a3 2.81 4.42 99.78 

小波-MRAN-d1 1.34 2.52 99.53 

小波-MRAN-d2 2.71 4.42 99.78 

小波-MRAN-d3 2.73 4.87 99.33 

从表 3 可以看到，经过小波处理后的数据作为

MRAN 神经网络的样本数据时，预测误差较未经小

波处理后的预测误差减小。从图 7 可以看到，得益

于 MRAN 神经网络的隐节点随着数据的输入可按

特定规则自动增减，网络结构更加精简，泛化能力

更强，使得高频信号对预测模型产生的影响不是很

大。因此，基于 MRAN 神经网络的预测模型比基

于 RBF 神经网络的预测模型具有更好的预测性能。 

图8为基于RBF、基于小波与RBF、基于MRAN

和基于小波与 MRAN 四种预测方法的预测结果比

较。从图 8 可以看出基于 RBF 的风电功率预测值

与实际风电功率值偏差较大，当实际功率波动较大

时预测精度大大下降；而经过小波处理后的数据作

为 RBF 神经网络的样本集时，预测结果更加平滑，

能比较好地克服样本波动对预测精度的影响，更好

地追踪实际风电功率的变化规律。采用 MRAN 算

法优化后的 RBF 神经网络预测模型，由于隐节点可

以自动增减，使得网络结构更加精简，泛化能力更

强，预测精度较 RBF 神经网络有显著提升。而基于

小波与 MRAN 的预测模型，由于数据经过小波去噪

与多频分解，消除了部分原始数据中的扰动噪声对

预测模型精度的影响，使得模型的预测精度相对基
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于 MRAN 神经网络预测模型的预测精度略有提升。 

 

图 8 四种预测方法的预测结果 

Fig. 8 Prediction results of four prediction methods 

5   结论 

本文提出了一种基于小波和 MRAN 神经网络

的超短期风电功率预测方法。对风速序列和风电功

率序列的非平稳特性，采用小波分析去噪和多尺度

分解，得到一组低频信号和多组高频信号，分别对

其建立神经网络预测模型，对未来 4 h 的风电功率

进行预测，通过小波重构得到最终预测结果。通过

实验发现，MRAN 神经网络较 RBF 神经网络结构

更精简，收敛速度更快，预测精度更高；采用小波

去噪及多频分解，能有效降低原始数据中噪声扰动

对风电功率预测值的影响，预测精度得到了较好的

提升。同时还发现预测模型的预测精度不仅仅与模

型自身性能有关，很大程度上还受到样本数据中的

高频信号扰动的影响。最后，本文通过实验验证了

基于小波和最小资源分配网络的超短期风电功率预

测方法的有效性。 
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