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考虑机组动态特性的超短期风电功率预测及 

不确定性量化分析 
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摘要：针对数据驱动的风电功率预测模型中，高维异质大数据特征信息挖掘问题，提出考虑机组动态特性的轻量

梯度上升学习机(LGBM)预测模型和区间估计的不确定性量化方法。首先，设置发电机转速、叶片角度为机组动

态特性指标，构建 LGBM 超短期风电功率预测模型。其次，采用模糊 C 均值聚类对历史预测出力和预测误差样

本进行区间划分；考虑预测出力和预测误差条件相依性，采用非参数估计拟合误差概率分布，并以置信区间对风

电功率预测区间进行了离散化表征。最后，选取实际风电场数据进行验证。结果表明：考虑机组动态特性的 LGBM

预测模型的精度和计算效率显著提升；基于区间估计的不确定性量化方法解耦拟合过程与预测方法，可靠性高，

灵活性强。 
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Ultrashort-term wind power prediction considering the dynamic characteristics of  

a unit and uncertainty quantitative analysis 
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Abstract: To deeply mine the information of features in a data-driven model with high-dimensional heterogeneous data 

inputs, a Light Gradient Boosting Machine (LGBM) prediction model is proposed which considers the dynamic 

characteristics of the unit and the uncertainty quantitatively based on interval estimation. First, taking the generator rotor 

speed and pitch angle as the indicators of the dynamic status of the wind turbine generator, the LGBM algorithm is 

explored to build the prediction model. Secondly, the historical predicted power and error are divided into different groups 

using fuzzy C-means clustering. Then considering the conditional dependence of prediction output and error, the error 

probability distribution is established by nonparametric estimation, and the confidence interval is used to discretize the 

prediction interval of wind power. Last, a case study from an actual wind farm is conducted to test the proposed study 

framework. The results show that the prediction accuracy and calculation efficiency of the LGBM model considering the 

dynamic characteristics of unit are significantly improved, and the uncertainty quantification method based on interval 

estimation decouples the fitting process and prediction method. This has high reliability and flexibility. 
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0  引言 

风资源的随机性和波动性是造成风电机组出力 
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不确定性的主要因素，进而限制大规模风电并网。

风电功率预测方法按时间尺度可分为超短期

(0~4 h)、短期(4~72 h)、中期和长期预测(>72 h)[1-2]。

风电功率预测时间尺度越短，对预测精度要求越高。

精确的超短期风电功率预测对风电机组参与优化调

频、旋转备用容量的优化配置和实时电力市场确定
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清算价格提供重要依据[3]。 

近年来，神经网络[4-5]和回归模型[6]的人工智能

方法及非参数的概率预测方法[7-8]，在风电功率预测

研究中被广泛关注，主要包括输入数据的预处理、

预测模型的构建和预测不确定性的量化分析三个方

面研究。特征选取作为数据预处理的方法之一，在

保证预测精度前提下，降低输入变量的维度，以提

高模型计算效率。风电功率预测的输入特征依据建

模对象(风电场或风电机组)的不同有所侧重。文献 

[9]利用模糊神经网络处理采集数据的不确定性，湿

度、温度、压力和风速作为输入特征，提出粒子群

优化的模糊神经网络模型对整个风电场功率进行预

测。文献[10]选取风向，偏航角和风速作为预测机

组出力曲线的输入，以提高预测的精度，但忽略发

电机运行的动态控制因素影响。 

相比于传统的神经网络和回归模型训练高维大

数据时计算成本较高和模型不稳定的问题，新兴的

基于决策树的集成学习方法，通过构建和组合多个

基础学习器来完成学习任务，能够提供比单个学习

器更健壮的性能[11]。基于 Boosting 思想的 Adaboost，

GBRT 和 Xgboost 方法在风速预测[12]、光伏发电预

测[13]和径流预测[14]得到应用。轻量梯度上升学习机

(LGBM)是基于上述 Boosting 方法进一步改进的算

法，在不失去预测精度的前提下，其计算速度和内

存消耗大大降低，针对于高维的大数据具有较高的

预测精度、较快的计算速度和较强的最小化过拟合

等优点 [15]。文献 [16]提出利用卷积神经网络和

LGBM 构造超短期功率预测模型进一步提升预测

精度和鲁棒性，模型最优参数采用传统的网格搜索

获取，其计算时间较长。 

目前，风电功率不确定性量化分析的研究主要

有概率密度、分位数回归和区间估计三个方面[17]。

文献[18]采用分位数回归进行风电功率的概率预

测，分位数回归不能描述联系连续的概率分布，难

以描述风速等气象变量与风电功率间的非线性映

射，实际预测效果受限。文献[19]对三个确定性预

测值使用加权相加，求取风电功率预测值，基于预

测值的方差，获取一定置信度下的预测区间，但仅

根据预测方差获取区间估计，忽略了预测误差和机

组出力的条件相依性。条件相依性指风电功率预测

误差的分布与风速、风向和确定性预测结果等因素

相关。条件相依性质的区间估计，即需要将历史预

测功率值作为原始样本集进行区间划分，形成多个

子样本集，提高分布函数统计学显著性，还需要保

证子集内样本的数量，避免样本数量过少导致概率

密度函数拟合不稳定[20]。 

上述研究针对超短期风电功率预测和区间估计

有一定的指导意义，但在数据特征信息挖掘和模型

性能方面还有进一步提升空间。因此，本文考虑发

电机转速和叶片角度对发电机组实时运行动态的影

响，建立贝叶斯超参数优化的轻量梯度提升机确定

性风电功率预测模型。然后采用模糊 C 均值聚类对

历史预测风电功率值和预测误差进行工况区段划

分，从预测误差和预测出力的条件相依性出发，构

建机组预测出力和预测误差耦合的非参数区间估计

方法，并以置信区间对风电功率预测区间进行了离散

化表征，实现风电机组出力预测的不确定性的量化。 

1   超短期风电功率预测及区间估计的思路 

本文研究思路如图 1 所示。采集机组运行的实

时动态数据，基于皮尔逊相关性和模型特征重要度

排序分析影响机组出力的重要特征。选取叶片角度、

发电机平均转速和风速作输入，机组出力为输出，

采用贝叶斯优化的轻量梯度上升学习机模型训练历

史数据获取机组出力特性曲线，并在测试数据集上

测试模型的预测精度和计算性能。其次，利用非参

数估计建立预测出力和预测误差联合概率密度分

布，分析预测出力和预测误差的条件相依性，采用

模糊 C 均值聚类对预测出力进行功率区段划分，比

较非参数估计和参数估计方法拟合的误差概率分

布，选取不同出力特性下的最优的误差分布模型。

判定未来时刻预测值归属的出力特性，通过相应的

误差分布即可求取一定置信水平下的预测区间。 

 

图 1 超短期风电功率预测及不确定性量化分析思路 

Fig. 1 Framework of ultrashort-term wind power forecasting 

 and uncertainty quantitative analysis 
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2   贝叶斯超参数优化的 LGBM 预测模型 

2.1 LightGBM 模型(LGBM)  

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)是

基于直方图的决策树梯度提升算法，针对风电功率预

测高维异质性复杂的输入特征，给定训练数据和损失

函数形式后，学习模型定义为一个损失函数极小化

的问题，具有较快的训练速度和更高的效率[21-22]。 

给定一组风电机组历史时间序列数据，

 ( , ) : 1, ,i iD x y i N  ，xi为输入特征时间序列，

yi 为风电机组出力功率序列，N 为样本个数。损失

函数定义为 2( , ( )) ( ( ))L y f x y f x  ，优化的目标函

数为 ,

1

arg min ( ( ))
N

i i

i

L y f x


 。算法实现步骤如下： 

1) 输入训练数据 ( , )i ix y ； 

2) 构建提升树模型
1

( ) ( , )
M

m m m

m

f x T x


  ； 

3) 初始化 0

1

( ) arg min ( , )
N

i

i

f x L y




  ； 

For 1 to m M  

(1) 对于第 m 弱学习器，首先计算梯度 ( )m ig x   

1( )( )

( , ( ))

( )
m x

i i

i f x f

L y f x

f x


 
 

 
； 

(2) 根 据梯度学习第 m 弱学习器 m   

2

,
1

arg min [ ( ) ( ; )]
N

m i i

i

g x T x







   ； 

(3) 通 过 line search 求 取 最 佳 步 长 m   

1

1

arg min [ , ( ) ; ]
N

i m i i

i

L y f x T x






  （ ）； 

(4) 更新模型， 1( ) ( ) ( ; )m m m mf x f x T x   ； 

结束，输出 ( )mf x 。 

2.2 贝叶斯超参数优化的 LGBM 模型 

机器学习模型的超参数决定其模型的性能，提

升机器学习的性能需要对模型参数进行优化。经典

的优化算法如粒子群算法，模拟退火，网格搜索等

因需要昂贵的计算成本已不再适用参数规模较大的

复杂的机器学习方法[23]。 

本文采用计算效率较高且易实现的贝叶斯优化

算法对 LGBM 模型的超参数进行优化。首先定义需

要优化的超参数空间 X ，如树的叶子节点数，学习

深度等。超参数 x X 的函数 :f X 。超参数优

化问题转化为寻求 * argmin ( )x Xx f x 的过程。目

标函数 ( )f x 未知，可以从考虑误差的观察函数

( ) ( )y x f x   ， 2

noise(0, )N  中获得。已知观测

点数据
0 0 1 1{( , ), ,( ,  )}i iD x y x y  ，构造未知目标

函数的状态假设分布 ( )P f D 。然后基于当前模型

的分布采用采集函数 : X   进一步对模型进

行挖掘和评估[24]。基于贝叶斯优化方法优化 LGBM

超参数的流程如图 2 所示。 

 

图 2 贝叶斯优化的 LGBM 预测模型流程图 

Fig. 2 Flowchart of BO-LGBM model 

2.3 评价指标 

本文确定性预测采用具有普遍性的均方根误差

(RMSE)和平均绝对误差(MAE)作为评价指标。评价

指标值越小，模型的预测效果越好。 

2

1

1 ˆ( )
N

i i

i

RMSE P P
N 

            (1) 

1

1 ˆ
N

i i

i

MAE P P
N 

              (2) 

式中：Pi和 ˆ
iP 分别为第 i 预测点的风电功率实际值

和预测值；N 为测试样本点的个数。 

3   基于区间估计的不确定性量化分析 

3.1 模糊 C 均值聚类 

考虑预测误差与预测功率条件相依性的区间估

计，需要将历史预测功率值作为样本集，并将预测

功率值离散划分为多个功率区段，获取各样本子集

误差分布函数，提高误差分布函数统计学的显著性。

本文采用模糊 C 均值聚类[25]对历史预测风电功率

进行聚类，形成不同的样本子集。模糊 C 均值聚类

考虑被划分对象属于每个类别的隶属度问题，没有

规定严格的划分界限，相对于 K-MEANS 聚类的硬性

划分规定，其应用更为灵活。为评价模糊 C 均值聚

类结果的好坏和确定最佳聚类数目，引入轮廓系数

KPC和分类熵 KCE两个评价指标。KPC用于评价不同
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样本类分群间的分离程度，取值越大越好；KCE 用

于评价样本聚类分群间的模糊程度，取值越小越好。 

2

PC

1 1

CE

1 1

1
( )

1
( ) log( )

c N

ij

i j

c N

ij ij

i j

K u
N

K u u
N

 

 






  






        (3) 

式中： iju 表示第 j 样本关于 i 聚类中心的隶属度；c

为第 i 类样本的个数；N 为每类的样本个数。 

3.2 预测区间估计 

已知不同功率区段内的样本子集，非参数估计

拟合误差直方图获取其概率密度函数(PDF)和预测

误差的累积分布函数(CDF)。假设预测误差的概率

密度函数为 F(e)，e 为随机预测误差值，其逆函数

为 G(ε)反映预测区间的边界值。即当  ( )P e G  ≤  

1  成立，则预测误差 (1 ) 置信度水平下的预测

功率的上限 f .maxP 和下限 f .minP 。 

  
f .max f 1

f .min f 2

( )

( )

P P G

P P G





 


 
            (4) 

式中： 2 1 1     ； 1
2


  ， 2 1

2


   ； fP 为

预测功率值。 

已知待预测时刻的风电功率点预测值，预测误

差未知，需要判定待预测点风电功率所属功率区段，

依据相应的误差概率分布图，求取不同置信水平下

待预测点的区间估计，完成功率预测不确定性的量

化分析。 

3.3 评价指标 

区间估计效果采用表征预测区间覆盖率的可靠

性、预测区间平均宽度、区间覆盖率三个指标[26]。 

1) 可靠性是评判置信区间的可信程度的评价

指标。绝对值越小，预测区间可信程度越高，说明

预测效果越好。  
(1 )

(1 ) (1 ) 100%R
N


 




  
    
 

      (5) 

式中： (1 )R  为置信度 (1 ) 下的可靠性指标值；N

为预测测试样本点的个数； (1 )  为置信度(1-α)下

实际功率值落入预测置信区间的个数。 

2) 区间平均宽度是衡量预测有效性的评价指

标，反映预测结果中涵盖不确定信息的能力。保证

可靠性的前提下，区间宽度越小越好。 

(1 ) (1 )

1

1 N

i

i

I
N

  



             (6) 

式中： (1 )I  为置信度 (1 ) 下的风电功率预测区

间平均宽度；N 为样本的个数； (1 )

i

  是第 i 样本在

置信度 (1 ) 下功率预测区间上界和下界之差。 

3) 区间覆盖率是描述区间预测覆盖实际值的

情况。覆盖率大于指定置信度时，预测达到预期效

果，且覆盖率越大，预测效果越好。  

(1 )

PI

1

1 N

i

i

C
N

 



                (7) 

式中：N 为样本的个数； iC 为覆盖因子，若第 i 实

际功率落在预测区间内，则 Ci取 1，否则取 0 。 

4   实例验证 

实验采用中国山东某一风电场风电机组在

2017 年至 2018 年实测运行数据，包括在线实测的

机组风速、叶片角度，发电机转子转速和风电功率

等历史数据。数据采样时间间隔为 10 min，单台机

组额定功率为 2 MW。考虑机组运行过程中的损耗，

时间跨度过长的观测数据，并不能真实反映机组的

运行工况。最终选取某一台运行状态完好的风机运

行一个月的完整数据。 样本数据包含 4 464 个数据

点，选取样本数据集的 80%作为训练集，剩余 20%

作为测试集，预测的时间跨度为 4 h。 

4.1 机组出力特征分析 

所选时间范围内，机组没有出现故障停机和被

限电停机的情况，所以，为保证算法仿真的真实有

效性，机组出力小于 0 的数据置 0，但不剔除。数

据按照最大最小化归至[0, 1]。依据风力发电原理，

风电功率主要有风速决定，而又受发电机转速制约。

风速是不可控的，为了保证风力发电机的正常和安

全运行，发电机转速需要控制在一定范围之内，发电

机的转速变化间接反映了机组出力的动态运行特性。 

选取 SCADA 系统采集历史数据包括：环境温

度(f0)、1 s 平均风速(f1)、1 s 最大风速(f2)、1 s 最

小风速(f3)、风向(f4)、机舱位置(f5)、扭矩(f6)、叶

片角度(f7)、叶片最大角度(f8)和叶片最小角度(f9)

发电机平均转速(f10)、发电机最大转速(f11)、发电

机最小转速(f12)、风电功率(f13)共 14 个特征量，

分别采用皮尔逊相关系数和基于模型的特征重要度

排序分析影响机组出力特性的特征。图 3(a)皮尔逊

相关系数热力图中蓝色部分表示强相关，风速、发

电机转速和叶片角度与机组出力呈现强相关性。基

于模型的特征排序图3(b)中发电机平均转速 f10 的

F-score 最高，意味着该特征对预测功率模型相关性

最强，其次为叶片角度 f7 和风速 f1 特征。为提高

模型的计算效率，剔除相关性较弱和 F-score 分数较

低的特征，选取发电机平均转速、叶片角度和风速

作为风电机组预测模型的输入特征。 
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图 3 输入特征相关性热力图和重要度排序 

Fig. 3 Correlation matrix between features and 

diagram of feature importance scores 

4.2 历史数据确定性预测结果 

超参数优化有利于提高预测模型的准确度和控

制过拟合。原始数据输入贝叶斯优化模型，定义 

LGBM 模型的超参数如表 1 所示。选取 RMSE 为评

估函数，采用 5 折交叉验证训练模型，共迭代 30

次，选取负 RMSE 最大对应的参数，即为最优。 

表 1 LGBM 模型的最优参数 

Table 1 Optimal parameters of LGBM model 

参数类别 参数 

弱学习器数量 74 

列采样比例 0.8 

树的深度 7 

叶子节点最小数据 10 

叶子节点最小权重 3 

叶子数量 99 

正则化 L1 0.91 

正则化 L2 0.98 

样本采样比例 0.7 

学习率 0.3 

贝叶斯优化的超参数代入 LGBM 模型，在训练

数据集上进行模型训练，测试集进行测试，并与随

机森林(RF)、支持向量机回归(SVR)、三层感知机神

经网络(MLP)预测结果进行比较。RF 和 SVR 的参

数采用贝叶斯优化获取，MLP 隐藏层神经元个数

经多次测试后选取为 6。选取控制用叶片角度、发

电机平均转速和风速为 I 类输入特征，风速输入为

II 类特征。针对所选取的 LGBM、RF、SVR 和 MLP

四种预测模型，测试集上两类输入特征对应的预测

误差对比结果如表 2 所示。模型输入 I 类特征时，

LGBM 的 RMSE 和 MAE 值最小。RF 方法仅次于

LGBM 方法，其次为 MLP 和 SVR 方法。LGBM 的

训练时间最小为 0.045 s，SVR 的训练时间 0.057 s

比 RF 时间 0.088 s 短，但其误差值比 RF 大。MLP

的预测误差比 SVR 方法大，但其计算时间要比 SVR

方法增加 3 倍。相同输入特征，LGBM 预测误差和

计算成本都要优于 RF、SVR 和 MLP 预测模型。相

对于 II 类特征输入的 LGBM 预测模型，其 RMSE

值减小了 53.7%，MAE 值减少了 58.9%，计算时间

增加了 0.006 s。因此随着输入数据的增加，LGBM

的预测性能和计算效率依然表现优越。 

表 2 历史预测误差结果对比 

Table 2 Comparison of prediction error results on testing dataset 

输入特征 LGBM RF SVR MLP 评价指标 

I 类特征 

31.6 40.2 149.5 62.1 RMSE/kW 

16.1 20.1 120.6 27 MAE/kW 

0.045 0.088 0.057 0.29 Time/s 

II 类特征 

68.8 80.3 116 189.4 RMSE/kW 

39.2 44.7 84.5 143.3 MAE/kW 

0.039 0.059 0.055 0.13 Time/s 

4.3 预测误差分布模型 

采用核密度估计建立预测出力和误差的联合概

率密度分布如图 4 所示，图4(a)中历史预测出力-误

差联合概率呈现多峰分布，单一的概率密度分布获

取未来时刻预测的区间不够准确。图 4(b)为历史预

测出力数据的分布和预测误差的分布，预测出力在

两端较为集中，中间较为分散，机组出力较大时误

差较小。机组出力较小时，出现大误差概率较大。

个别误差较大值可能是由于原始数据中存在异常点

未剔除产生。 根据风电机组的预测出力和预测误差

条件相依性，采用模糊 C 均值聚类对预测出力样本

进行聚类。由聚类的评判准则，聚类数目取 3 类时，

KPC 和 KCE 值分别为 0.611 和 0.48。聚类为 4 类时

KPC和 KCE值分别为 0.79 和 0.37。因此，风电机组

预测出力功率划分为 4 个特性区段，其范围分别为

[0, 203]、[ 203, 698]、[ 698, 1450] 和[1450, 2023]。 
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图 4 预测功率-预测误差联合概率分布 

Fig. 4 Wind power-prediction error joint distribution  

预测误差的精确分布拟合是提高风电功率预测

区间的可靠性的前提，有利于反映历史预测误差的

变化。4 类预测误差数据中，误差统计分布去除原

始功率和预测功率为 0 的点。分别采用逻辑分布

(Logistic)、非参数分布(Non-parametric)、正态分布

(Normal)和 t(t-Location)分布对 4 类误差分布直方

图进行拟合，误差概率密度分布如图 5 所示。第

I、II 类功率区段内的误差波动范围集中在±60 kW

和±50 kW，第 III 类功率区段内误差波动范围较

±150 kW，第 IV 功率区段内分布明显呈现不对称。

四个区段内的误差分布有个别误差较大点，因原始

采集的数据中一些数据会出现误差，为保证基于数

据驱动的模型的真实性，原始数据的异常点未被剔

除。四类直方图拟合误差分布图可以反映出非参数

估计的优越性，尤其是 IV 类误差呈现非正态分布

时，采用非参数核密度估计方法更能精确表示真实

误差分布。选取最优非参数估计拟合的误差分布图

进行区间预测。 

依据式(4)计算 4类预测功率区段在指定置信水

平下的误差波动范围，并与未进行功率区间划分的

误差波动结果对比如表 3。同一置信水平下，不同

功率段内预测误差的波动范围不同。第 III 类功率段

对应的误差波动范围最大，与第 III 类出力特性范围

跨度最大对应。进行预测出力特性划分的误差波动

范围更能反映实际情况。 

表 3 不同置信水平下误差区间 

Table 3 Error interval under different confidence levels 

出力特性 边界 
95%置 

信水平 

90%置 

信水平 

80%置 

信水平 

60%置 

信水平 

I 类 
1( ) / kWG   56.6 45.4 34.1 22.2 

2( ) / kWG   -52.4 -41.2 -29.9 -18.1 

II 类 
1( ) / kWG   61.6 41.9 32.2 27.6 

2( ) / kWG   -34.5 -24.8 -24.1 -12.5 

III 类 
1( ) / kWG   133.2 116.4 96.2 76.9 

2( ) / kWG   -132.6 -107.2 -67.8 -49.3 

IV 类 
1( ) / kWG   37.6 32.2 24.7 18.8 

2( ) / kWG   -57.4 -43.4 -31.2 -20.7 

未分类 
1( ) / kWG   66.1 42.3 28.7 19.5 

2( ) / kWG   -62.2 -49.3 -33.5 -20.5 

4.4 区间估计结果对比分析 

由 4.2 节 LGBM、RF、SVR 和 MLP 四类模型

测试集的结果对比得知，LGBM 的预测精度和计算

效率相对突出，因此未来 4 h 多步预测采用贝叶斯

超参数优化的 LGBM 方法，其模型超参数与测试集

所用一致，并与 MLP、RF 和 SVR 三种模型对比，

提前 4 h LGBM 多步预测的 RMSE 和 MAE 值为 

23.1 kW 和 18.5 kW，RF、SVR 和 MLP 的 RMSE 分

别为 26.5 kW、43.5 kW 和 28.2 kW, MAE 值分别为

21.2 kW、37.9 kW 和 24.1 kW。贝叶斯优化超参数

优化 LGBM 预测精度依然优于其他三种比较模型。 
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图 5 历史预测误差分布 

Fig. 5 Error distribution of historical forecast values 

判定待预测点的出力特性，确定其误差波动范

围，遍历所有预测点值，获取预测区间。提前 4 个

小时的机组出力功率预测区间估计结果如图 6。机

组出力较小时，误差分类获取的区间宽度如图 6(a)

要小于未分类时的区间宽度图 6(b)。机组出力较大 

 

图 6 超短期风电功率预测区间估计结果对比 

Fig. 6 Comparison of interval estimation for ultra-short-term 

wind power prediction 

时，误差分类的区间预测宽度较大，且区间包络实

际值较多。 

区间预测评价指标如表 4 所示。指定 95%置信

水平下，误差分类的预测覆盖率 0.968 大于误差未

分类的预测覆盖率 0.951。同样，其他指定置信度下，

误差分类的预测覆盖率要大于误差未分类的预测覆

盖率，且前者的可靠性指标较低，说明误差分类的

区间估计的可靠性程度较高。相同置信水平下，误

差分类的预测平均区间宽度要高于未分类的预测区

间平均宽度，说明可靠性和区间平均宽度之间的矛

盾性。为了保证可靠性，需要适当增加区间平均

宽度。 
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表 4 风电功率预测区间估计评价指标 

Table 4 Evaluation index of wind power interval forecast  

类别 
95%置 

信水平 

90%置 

信水平 

80%置 

信水平 

60%置 

信水平 

评价 

指标 

误差 

未分类 

3.5% 2.8% 4.5% 8.81% 可靠性 

0.951 0.895 0.802 0.614 覆盖率 

128.3 91.6 62.2 40 
区间平均 

宽度/kW 

误差 

分类 

0.8% 1.6% 3.33% 6.67% 可靠性 

0.968 0.917 0.835 0.662 覆盖率 

149.8 101.6 90.25 65.26 
区间平均 

宽度/kW 

5   结论 

数据驱动的风电功率预测建模过程中，高维异

质大数据输入可能会引起模型预测的准确度和可靠

性不足。为深度挖掘多源异质数据的特征信息和耦

合特性，寻求高效、稳定且易于实现的预测模型，

本文从影响机组出力的特征选取、确定性预测模型

建立和基于区间估计的不确定性分析三个方面进行

了分析和实例验证，并与现有文献方法进行了对比，

得到如下结论： 

1) 选取发电机转子转速、风机叶片角度和风速

作为预测模型的输入，深度挖掘了影响风电机组出

力的因素。算例表明所选输入特征的有效性，其预

测精度均高于单一风速的输入模型。 

2) 基于贝叶斯超参数优化的 LGBM 的预测误

差确定性预测模型，尤其是对于高维异质输入数据，

表现出其优越的计算效率和稳定性。 

3) 依据预测误差和机组出力条件相依性，提出

了模糊 C 均值聚类的机组出力工况划分，构建了非

参数估计的误差概率分布模型，相较于工况未划分

的区间估计，明显提升了预测的可靠性和预测的覆

盖率。 

本文研究考虑风电机组运行的动态特性及数据

驱动下建模复杂化和计算成本问题，提出了基于梯

度上升学习的超短期风电功率预测及基于区间估计

的不确定性量化分析方法，并应用于实际风电场的

案例学习，对后续风电机组参与电网优化调频和维

护调停计划具有一定的参考。由于缺乏更多其他区

域风电场的实际测量数据，在未来研究中，会将所

提出的预测框架模型结合其他地区风电场数据加以

改进修正，针对历史数据样本更大和预测时间跨度

增加时，探索 LGBM 确定性预测模型和基于区间估

计的不确定性分析的普适性。 
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