
第 47 卷 第 1 期                             电力系统保护与控制                                Vol.47 No.1 
2019 年 1 月 1 日                         Power System Protection and Control                           Jan. 1, 2019 

DOI: 10.7667/PSPC171866 

基于多重离群点平滑转换自回归模型的短期风电功率预测 
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摘要：基于对风电功率时间序列波动性多重机制的研究，提出一种基于多重离群点平滑转换自回归模型(M-OSTAR)

的风电功率预测方法。运用一种改进条件极大似然估计方法，获得 M-OSTAR 模型的参数估计。考虑风电波动性

的厚尾效应，将 M-OSTAR 模型推广为厚尾形式。进一步借助所提模型的机制转换参数，描述了风电时间序列的

多重离群点效应。此外，给出了一种新型的波动性分析工具——标准信息冲击曲面，分析了风电时间序列条件方

差的动态变化特征。基于实际风电数据的算例验证了基于 M-OSTAR 族模型预测方法的可行性与有效性。 
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Abstract: Based on the analysis on the different regimes in the volatility of wind power time series, a prospective wind 

power forecasting method based on Multiple Outlier Smooth Transition Autoregressive (MOSTAR) type models is presented. 

By modifying Conditional Maximum Likelihood Estimate (CMLE), the parameters of the MOSTAR models are obtained. 

Considering the fat-tail effect in the volatility of wind power time series, MOSTAR models with fat-tail distribution are 

proposed for generalization. Moreover, with the regime switching parameter of the proposed model, the multiple outlier effect 

of real case is depicted more rigorously. In addition, Standard News Impact Surface (SNIS), a refined tool for volatility 

analysis is provided to analyze the dynamic varying characteristics of conditional variance. Case studies on a practical wind 

power data validate the feasibility and effectiveness of M-OSTAR type model. 
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0  引言 

清洁替代是当今全球能源发展的重要趋势[1]。

风能作为近年来发展迅猛的清洁能源，长期为人瞩

目。据全球风能理事会统计[2]，截至 2016 年底，全

球风电装机总容量已达 486.8 GW，再创历史新高。

其中，中国 2016 年新增风电装机容量 23.4 GW，总

装机容量已达到 168.7 GW，已超过欧盟各国的总装

机容量之和。随着风电相关技术的进步和环境保护

压力的持续加大，在可预见的将来，中国风电还 
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将迅猛发展。到 2020 年，我国风电并网装机容量将

在 2 亿 kW 以上。 

风电场输出功率预测对于电力系统调度部门的

调度计划安排、电网状态评估等工作具有重要意义。

随着风电渗透率的持续提高，风电功率波动性对电

网的影响也日益为人瞩目。基于对风电时间序列波

动特征的分析，如何捕捉更多有助于提升预测精度

的信息，是亟需深入研究的课题。 

目前，对风电功率预测的常见方法可分为物理

方法、统计方法和空间相关性方法三大类[3-4]。物理

预测方法由于其计算过程非常复杂，且往往要依赖

气象、地形等要素，对于需要频繁给出预测结果的

风电功率预测，物理方法有时难以满足要求。由于
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历史数据序列反映了流体、热力、地形地貌等因素

的影响[3]，统计方法可以回避物理机理掌握不足的

难题，其常见方法有经典时间序列分析模型(如

ARMA[5])、现代时间序列分析模型[6-7]、混沌理论[8]、

神经网络[9-10]、支持向量机模型[11]、混合方法[12]等。

空间相关性方法[13]是一类利用分风场周围地区天

气信息改进本风场预测的方法，被认为是未来进一

步提升风电预测水平的研究方向。研究表明[3]：以

ARMA 为代表的时间序列分析模型，具有建模简

单、计算量少的特点，适用于在气象信息有限、历

史数据充分情况下的风电预测。现代时间序列分析

模型适用场合和 ARMA 模型类似，在建模上更着眼

于从历史数据中研究风电时间序列波动性特征，进

而提升风电预测精度。文献[6]提出了一种基于经典

ARMA-GARCH 的风电预测模型，分析了风电时间

序列的波动集聚效应。文献[7]分析风电时间序列离

群点效应(Outlier Effect)，提出了基于 OSTAR 模型

的风电预测方法。 

目前，对风电时间序列波动性机制特征的研究

一般着眼于刻画单一特征的简单机制转换，对更复

杂的机制转换的研究还不充分。现实中某些风电时

间序列可能存在着更为复杂的转换机制，已剖析的

机制中可能还蕴藏有另一层次的机制，缺乏对多重

机制深入分析不利于风电预测精度的改善。本文分

析了风功率时间序列波动性多重机制，提出了一种

基于多重离群点平滑转换自回归模型的风电预测方

法，通过算例验证了模型预测能力。 

1   M-OSTAR-GARCH 模型 

1.1 离群点平滑转换自回归模型 

风电功率波动性特征虽和外生冲击具有显著的

相关关系，但这种关系是非线性和时变的[7]。当外

生冲击的幅值超过某个阈值时，风电功率波动和外

生冲击可能不再服从原有的函数关系，随着冲击幅

度的进一步增加，可能过渡到另一种新的函数关系，

谓之离群点效应。为描述这种两机制特性，文献[7]

提出了一种离群点平滑转换自回归(Outlier Smooth 

Transition Autoregressive, OSTAR)模型描述风电时

间序列波动的离群点效应。 

一般地，OSTAR 模型形如式(1)。 

0 ( ; , )t t ty x F x x   Φ Φ           (1) 

式中： 0
Φ 、 Φ 为系数矩阵；平滑转换函数 ( ; , )F x 

为满足 0 ( ) 1F   的连续函数且满足 ( ; , )F x    

1

1 exp( ( ))x   
。 

1.2 M-OSTAR 模型 

经典 OSTAR 模型是基于两机制的机制转换模

型[14]。基于两机制的简单机制转换模型已可以描述

多数风电场风电时间序列，但是某些风电时间序列

波动性成因复杂，甚至存在着多种“机制”。对某风

电时间序列两种机制进行剖分后，可能发现机制内

部还可以细分出其他机制，如果这种机制的细分能

充分发掘风电时间序列的信息，则有必要将简单两

机制转换模型推广为多重机制转换模型。 

考虑到实际风电场风电时间序列波动效应可能

具有更加复杂的结构，这里提出了一种多重离群点

平滑转换自回归(Multiple Outlier STAR, M-OSTAR)

模型。M-OSTAR 模型形如式(2)。 
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特别地，当 n=2 时，D-STAR (Double Outlier 

STAR)模型具备描述时间序列三重机制的能力，记

作 D-OSTAR。 

1.3 M-OSTAR 与 GARCH 模型的结合 

分析风电时间序列的波动性时，考虑到风电时

间序列的波动集聚效应[15-16]，将 MOSTAR 模型和

GARCH 族模型相结合，建立二阶矩层面的

M-OSTAR 即 M-OSTAR–GARCH 模型。考虑到已观

察到的风电时间序列的双重离群点效应(n=2)，所提

出的D-OSTAR–GARCH( p, q)模型形如式(3)—式(7)。 
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式中： ( ) 0tE v  ， 2( ) 1tE v  ； 1( )t tE y  为基于 t-1

时刻信息集 1t 的 ty 条件均值；参数 1 、 2 称为机

制转换参数。离群点效应参数 1 表征风电时间序列

的离群点效应；参数增量离群点效应参数 2 表征风

电时间序列的增量层面的离群点效应。标准情况下，

进一步有  
i.i.d.

0,1tv N 。 
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2   M-OSTAR 模型的推广 

2.1 tv 分布的推广 

风电功率时间序列常呈现出高峰度的特征。将

条件分布设定为正态分布的 M-OSTAR-GARCH 模

型在一定程度上可以描述风电时间序列的这种特

征，但在另一些高峰度特征显著且呈现出极厚的厚

尾特征的场合，正态分布有时会力有未逮。为进一

步强化描述风电序列厚尾的能力，可将式(4)中的 tv

由服从正态分布推广为服从非高斯分布(一般为厚

尾分布，如算例中的标准 t 分布与标准广义误差分

布)，以提高风电场风电功率预测系统的预测精度。 

2.2 厚尾多重离群点 STAR 模型 

基于对模型 tv 的推广，将 D-OSTAR-GARCH

模型推广为厚尾 D-OSTAR-GARCH 模型。当 tv 推

广为自由度为 n 的标准 t 分布，即有  
i.i.d.

0,1;tv t n ，

得到 D-OSTAR-GARCH-t 模型。将 tv 推广为具有厚

尾参数 的标准广义误差分布(Generalized Error 

Distribution, GED)，即有  
i.i.d.

0,1;tv GED  ，得到

D-OSTAR-GARCH-GED 模型。 

算例部分将D-OSTAR-GARCH模型、D- OSTAR- 

GARCH-t 模型和 D-OSTAR-GARCH- GED 模型分别

记为 D-OSTAR、D-OSTAR-t 和 D- OSTAR-GED。进

一步，将三种模型统称为 D-OSTAR 族模型。 

3  M-OSTAR 模型的参数估计与机制重数确

定方法 

3.1 参数估计 

M-OSTAR 模型及其他多重机制转换模型的参

数估计问题比一般 GARCH 模型更为复杂。尽管

M-OSTAR 似然函数的可获得性较好，可以使用条

件极大似然估计(Conditional Maximum Likelihood 

Estimation, CMLE)，但模型结构的复杂性导致模型

对参数初始值赋值十分敏感，极易出现结果不收敛

的情况。此时需要对初始值特别考虑，同时采用适

当的迭代控制方法。本文给出了一种改进 CMLE 方

法，该方法亦适用于其他似然函数可得的多重机制

转换模型。下面以 D-OSTAR 模型为例给出参数估

计步骤。 

(1) 建立一个具有与D-OSTAR类似结构的辅助

GARCH 模型(  
i.i.d.

N 0,1tv  )，运用常规 CMLE 估计

该模型参数，并将参数估计结果作为下一步的辅助

初值； 

(2) 建立一个具有与D-OSTAR类似结构的辅助

混合冲量门限 GARCH 模型[17]，初始值采取步骤(1)

确定的辅助初值，获取该模型的参数估计，作为双

重机制转换模型参数的初值； 

(3) 运用 CMLE 获取 D-OSTAR 模型参数估计，

同时使用 BHHH 算法[18]控制迭代过程。 

(4) 以基于正态分布的双重机制转换模型的参

数估计为初始值，运用 CMLE 获取双重机制转换模

型(基于非高斯分布)参数估计，同时使用 BHHH 算

法控制迭代过程。 

3.2 机制重数确定方法 

基于 3.1 节的参数估计方法，实践层面有两类

机制重数确定方法。 

(1) 基于数据的机制重数确定方法 

a) 令 i=1，建立 MOSTAR(1)模型，估计模型

参数。 

b) 检验模型的参数显著水平(尤其是机制转换

参数的显著性水平)同时检验模型平稳性、二阶平稳

性等性质。如检验结果不佳，则执行步骤 c)：如检

验结果良好，则令 i=i+1，建立 M-OSTAR(i)模型，

重复执行步骤 b)。 

c) 将 M-OSTAR 模型的机制重数确定为 i-1。特

别地，如 i=1，则建立无机制转换的常规 GARCH

模型。 

(2) 基于先验知识的机制重数确定方法 

利用某种统计特征观察到机制重数 i，直接建

立 M-OSTAR(i)模型，进而进行参数估计与模型诊

断，如果该模型性质良好，则认为 M-OSTAR 模型

重数确定为 i；如果模型性质不佳，则认为先验知

识对本数据不适用，使用上一种方法基于数据重新

确定机制重数。 

4   M-OSTAR 的标准信息冲击曲面 

信息冲击曲线(News Impact Curve, NIC)是研究

不同性质冲击对时间序列波动性的影响的重要分析

工具[19]。通过将 t-2 时刻及之前的信息保持为常数，

刻画 1t  和 th 之间的函数关系。 

考虑到 M-OSTAR 结构中具有 1t  、 1t  等多

个维度，经典 NIC 已无法表征 MOSTAR 模型中的

风电波动性。为刻画多维信息对风电时间序列波动

性复杂机制转换特征的影响，将 NIC 加以推广，提

出一种标准信息冲击曲面(Standard News Impact 

Surface, SNIS)。以 D-OSTAR 为例的 SNIS 构建方法

如下： 

(1) 将 t-2 时刻及之前的信息保持为常数； 

(2) 使用离群点效应参数和增量离群点效应参

数连接 1t  、 1t  与 th ； 
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(3) 将空间曲面最低点平移至空间原点。 

易见，此时 SNIS 的表达式为 

 

 

2 2
1 1 1 1_ OSTAR 1 1

2
2 2 _ OSTAR 1 1

t t t t

t t

h F

F

    

  

  

 

  

        (8) 

5   算例分析 

5.1 数据与建模步骤 

算例基于盐城地区某濒海风电场的风电功率数

据进行建模及预测。考虑到与文献中时间序列分析

类别风电预测模型的可比性，以及与实际运行风电

预测系统中的时间序列模型预测精度相比较的需

要，算例仅使用 2011 年以后的风电功率历史数据

进行风电功率预测。具体建模用样本为 2013 年 4

月 1 日至 4 月 7 日数据，样本间隔为 5 min(每日 288

数据点)，共计 2 016 个样本点。 

通过差分方法获取平稳的风电序列，建立 D- 

OSTAR 族模型，利用参数估计值分析多重离群点效

应。基于 D-OSTAR 族模型进行迭代式多点预测，

通过将预测值累加还原，求得 4 月 8 日的全天 288

点风电功率(预测间隔为5 min)，据此考核D-OSTAR

模型的风电功率预测能力。 

5.2 检验与模型参数估计 

5.2.1 平稳性检验与高阶 ARCH 效应检验 

将所研究风电功率时间序列记为 Yt，这里同时

运用增广迪克富勒(ADF)检验和菲利普斯-佩龙(PP)

检验考察 Yt的平稳性。两种检验的相伴概率分别为

0.756 和 0.769，均明显大于 0.05，ADF 检验和 PP

检验结果一致表明：Yt 是不平稳的。进一步对该风

电时间序列进行一阶差分变换，如式(9)。 

1t t ty Y Y                 (9) 

再次运用上述两种检验方法验证差分序列 yt 的

平稳性。易得，两种检验的相伴概率均小于 0.000 1，

即两种检验一致表明原假设应拒绝。此时 yt平稳，

满足建模前提条件。 

进一步分析 yt 序列的自相关函数(ACF)和偏自

相关函数(PACF)，筛选出具有可行阶数的 ARMA

模型集合，再依次计算集合中所有备择模型的贝叶

斯许瓦兹准则，遴选出阶数最为适当的 ARMA(5, 

4)，以此作为初始 ARMA 模型。 

同时引入 LM 检验和鲁棒 MQ 检验考察初始

ARMA 模型的 t 。LM 检验针对不同滞后阶数的相

伴概率小于 0.000 1，鲁棒 MQ 检验结果和 LM 检验

结果相同，即：风电时间序列存在显著的高阶 ARCH

效应，满足 GARCH 族模型的建模要求。 

5.2.2 D-OSTAR 模型的参数估计 

应用文献[7]的模型定阶方法和 3.2 节基于数据

的机制重数确定方法，将模型设定为 ARMA(5,4)- 

D-OSTAR-GARCH(1,1)模型(简记为 D-OSTAR 模

型)。此时，模型条件均值方程为 
5 4

1 1
t j t j t i t i

j i

y y     
 

          (10) 

条件方差方程为 

 

 

2 2
0 1 1 1 1 1 1_OSTAR 1 1 1 1

2
2 2_OSTAR 1 2 2 1

; ,

; ,

t t t t t

t t

h h F

F

       

   

   

 

     

   

 (11) 

式中，取为辅助模型 t 的 2 倍标准差， 1 、 2 的

确定方法亦依照文献[7]。 

使用改进 CMLE，可获取 D-OSTAR 模型的参

数估计如表 1 所示，相应的 z 统计量亦见表 1。 

表 1 D-OSTAR 模型的参数估计 

Table 1 Parameter estimate of D-OSTAR model 

 D-OSTAR 模型 z 统计量 

C 0.119 9 0.794 8 

AR(1) 0.775 2 17.844 9 

AR(5) 0.071 03 4.219 4 

MA(1) -0.518 5 -9.424 1 

MA(4) -0.052 83 -2.214 9 

  0.258 2 8.149 2 

1  0.167 3 7.800 8 

1  0.812 8 62.420 5 

1  -0.088 93 -3.543 8 

2  0.113 6 4.263 2 

AIC 4.969 1 

SIC 4.997 0 

迭代次数 50 

由表 1 可知：  

(1) 模型的离群点效应参数 1 为负，且参数显

著性水平良好，可见风电时间序列波动存在着不同

机制。本期幅值充分大的冲击(正负冲击皆然)，对

未来波动性的影响有被抑制的倾向。风电时间序列

波动性存在离群点效应在此亦得到支持。 

(2) 模型的增量离群点效应参数 2 为正，且参

数显著性水平良好。易见，经典离群点效应之外，

风电时间序列波动存在另一重不同机制。本期幅值

充分大的冲击增量，对未来波动性的影响有被助增

的倾向。风电时间序列波动性存在增量离群点效应

在此亦得到支持。 

由于风电时间序列的厚尾效应 [6]，考虑将

D-OSTAR 模型推广为厚尾 D-OSTAR 模型，使用

CMLE，估计 D-OSTAR-t、D-OSTAR-GED 模型的
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参数，结果见表 2。其中，n 为标准 t 分布的自由度

参数，为广义误差分布的形状参数。 

表 2 厚尾 D-OSTAR 的参数估计 

Table 2 Parameter estimate of fat tailed D-OSTAR 

 D-OSTAR-t 模型 z 统计量 D-OSTAR-GED 模型 z 统计量 

C 0.153 9 1.109 3 0.150 8 1.087 6 

AR(1) 0.761 3 15.186 9 0.765 3 16.331 1 

AR(5) 0.074 84 3.122 6 0.073 11 3.499 0 

MA(1) -0.512 2 -8.586 7 -0.513 1 -9.014 6 

MA(4) -0.048 06 -1.971 6 -0.050 49 -2.129 0 

  0.135 6 3.292 2 0.194 2 4.677 8 

1  0.157 4 6.267 9 0.167 3 6.006 3 

1  0.846 8 47.105 5 0.827 2 45.183 4 

1  -0.097 82 -2.992 2 -0.099 15 -3.037 5 

2  0.072 35 2.248 1  0.092 93 2.859 7 

n  8.266 1 7.350 9 — — 

  — — 1.445 992 28.729 5 

AIC 4.931 0 4.939 3 

SIC 4.961 6 4.970 0 

迭代次数 24 37 

由表 2 可知： 

(1) D-OSTAR-t、D-OSTAR-GED 模型的参数 1

均显著，且符号均为负，关于风电波动离群点效应

的结论和 D-OSTAR 模型相一致。D-OSTAR-t、

D-OSTAR-GED 模型的参数 2 均显著，且符号相同

均为正，即关于风电波动增量离群点效应的结论亦

与 D-OSTAR 模型一致。算例中风电时间序列波动

性存在双重离群点效应得到了印证。 

(2) D-OSTAR-t 模型的标准 t分布 n参数显著性

水平良好；D-OSTAR-GED 模型的 GED 形状参数

1.445 992 2   ，参数显著且通过厚尾效应判据验

证， 即满足式(12)。 

ˆ ˆ2 0.84 v                (12) 

可见，两种模型的参数一致表明风电序列呈

现出厚尾特征。因此，经典 D-OSTAR 模型推广为

厚尾 D-OSTAR 具有合理性。 

5.3 D-OSTAR 的 SNIS 

基于参数估计和式(9)可以绘制 D-OSTAR 的标

准信息冲击曲面(SNIS)，如图 1。 

图 1 描述了风电时间序列条件方差 th 和 2
1t  、

1t  的函数关系。由图 1 可知： 

(1) 当 1t C   时，D-OSTAR 模型的标准信息

冲击曲面为一条开口向上的曲线，将该曲线命名为

1t
A   。

1t
A   关于 1 0t   左右对称，且在门限参数

1 附近实现两条抛物线之间平滑过渡。因 1 参数为

负，当 1 1t   时， 2
1t  对 th 的影响保持着一个相

对大的权重；随着 1t  增大, 2
1t  对 th 影响的权重

有所减小。该结论与 OSTAR 模型的结论保持一致，

风电时间序列的离群点效应得以验证。 

(2) 以 1 2t    为分界面，曲线
1t

A   存在显著

变化，由于增量离群点效应参数为正，当 1 2t  

时， 2
1t  对 th 的影响保持着一个相对小的权重。随

着 1t  幅值上升, 2
1t  对 th 影响的权重不断加大。

由于平滑转换函数在定义域内可微保证了不同机制

间过渡的平滑性。特别指出的是， 1t  是通过调控
2

1t  对 th 产生影响来实现其对 th 的影响的，图 1 中

SNIS 曲面起伏明显，可见算例中这种影响是显著

的，此亦为算例中风电时间序列增量离群点效应存

在性的又一依据。 

 

图 1 D-OSTAR 的标准信息冲击曲面 

Fig. 1 SNIS of D-OSTAR 

5.4 预测结果比对与分析 

将表 1、表 2 估计的参数值应用于 D-OSTAR 族

模型，实现未来 288 点预测，进而基于式(9)由差分

序列复原出风电功率预测值，如式(13)。 

1
ˆ ˆ
t t tY Y y                 (13) 

这里， ˆ
tY 依次使用 3 种 D-OSTAR 族模型。 

根据式(13)可以得到基于 D-OSTAR 族模型的

盐城某风电场 4 月 8 日的 288 点风电功率。 

分别采用均方误差 RMSEE 、平均绝对误差 MAEE

以及平均绝对百分误差 MAPEE 对风电预测模型的结

果进行评价。3 种预测评价指标形如式(14)—式(16)。 

2
RMSE

1

ˆ( ) /
T h

t t
t T

E y y h


 

           (14) 

MAE
1

ˆ /
T h

t t
t T

E y y h


 

             (15) 

MAPE
1

ˆ
/ 100%

T h
t t

t T t

y y
E h

y



 


         (16) 
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3 种 D-OSTAR 族模型的风电预测结果如表 3

所示。亦应用持续模型、ARMA、GARCH 及其

OSTAR 模型分别基于算例数据进行风电功率预测，

结果亦见表 3。 

表 3 预测结果比较 

Table 3 Comparison of forecasting performance 

模型名称 RMSEE  MAEE  MAPE / %E  

持续模型 16.449 5 12.036 7 17.468 

ARMA 5.130 8 3.408 7 4.693 2 

GARCH 5.125 3 3.412 1 4.700 3 

OSTAR 5.122 4 3.410 8 4.688 7 

D-OSTAR 5.125 0 3.400 7 4.686 8 

D-OSTAR-t 5.112 5 3.398 4 4.683 9 

D-OSTAR-GED 5.117 2 3.398 4 4.683 5 

由表 3 可得到以下结论： 

(1) 基于 RMSEE 和 MAEE 指标，D-OSTAR-t 模型预

测精度最高；而基于 MAPEE 指标，D-OSTAR-GED 模

型预测精度最高。 

(2) 考虑多重离群点效应的 D-OSTAR 模型预

测效果优于考虑常规离群点效应的 OSTAR 模型，

更优于不考虑离群点效应的 GARCH 模型。算例中

引入计及双重离群点效应的传递函数对提高预测精

度有积极意义。 

(3) 仅就基于 3 种不同分布的 D-OSTAR 族模型

而言，计及厚尾效应的 D-OSTAR 模型预测精度优

于正态 D-OSTAR 模型。可见，采用非高斯分布(t

和 GED 等厚尾分布)有利于风电预测效果。 

进而给出 D-OSTAR-t 模型的预测结果如图 2。

宽度为 2 ̂ 的预测区间和实际风电功率值，亦见图 2。 

 
图 2 D-OSTAR-t 模型的预测值 

Fig. 2 Forecasting value based on D-OSTAR-t model 

由图 2 可以看出，预测曲线与实际曲线吻合度

较高，仅有个别数据点在预测区间之外，以

D-OSTAR-t 模型为代表的厚尾 D-OSTAR 模型预测

效果良好。 

6   结论 

基于对风电波动性机制的分析，提出了一种多

重离群点平滑转换自回归族风电预测模型。 

1) D-OSTAR 族风电预测模型能有效描述风电

时间序列波动性的多重机制。 

2) 本文提出的基于改进 CMLE 的 D-OSTAR 族

模型的参数估计方法，可操作性强，适用于多机制

STAR 模型的参数估计。 

3) 算例表明，以 D-OSTAR-t 和 D-OSTAR-GED

为代表的厚尾多重离群点平滑转换自回归模型，可

以有效描述风功率序列复杂的转换机制，适用于在

气象信息有限、风电功率历史数据充分的情况下的

风电预测，亦可为实际风电预测系统的基准模型的

选定提供参考。 

4) 提出了一种基于标准信息冲击曲面的多重

离群点效应的分析框架，研究了多维信息对风电时

间序列波动性的影响。基于 SNIC 提出风电功率波

动性的量化指标从而服务于风电功率的准确预测是

下一步研究的重点。 
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