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基于模糊粒计算的风电功率实时预测研究

杨　 茂,杨春霖
(东北电力大学 电气工程学院,吉林 吉林 132012)

摘　 　 　 要: 随着风电接入电网规模的日益扩大,其波动对电网的影响也日趋增大,而准确的风电功率

预测可以有效地降低其对电力系统稳定性的影响,因此风电功率预测对接入大规模风电的电力系统稳

定运行具有相当重要的意义。 提出一种模糊粒计算和支持向量机相结合的风电功率实时预测方法,利
用模糊粒计算将风电功率时间序列划分为简单的子序列时间窗口,同时把具有相似属性的对象组合在

一起,通过提取核心信息减少冗余,利用支持向量机法对子序列进行预测,得到最终的预测值。 以东北

地区某两个风电场的实测数据为例,根据国家能源局文件中的指标验证了模型有效性。
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风电功率的随机性、波动性和不确定性一直以来是影响风电大规模接入电网的主要原因,而准确的

风电功率预测能够最大限度的减少其对电力系统的影响,因此风电功率的预测已成为了电力系统安全

稳定运行必不可少的关键一环[1,2],而公认的提高预测精度的最主要途径是改进预测方法,国内和国外

的有关学者在风电功率预测方面做了很多工作,一种风电功率组合预测方法在文献[3]中被提出,组合

的原则是采用交叉熵理论把预测模型的组合过程类比为信息融合的过程,模型优点是考虑了预测信息

的相互融合和支撑,但弱化了历史功率样本间的内在联系,会造成某些重要信息的缺失以致于对预测结

果产生影响。 一种基于支持向量机(Support Vector Machine,SVM)和经验模态分解的短期风电功率组

合预测方法在文献[4]中被提出,其对风速时间序列进行平稳化处理,得到具有相同特征尺度的风速数

据序列,但此过程会丢失一些体现数据基本特征的信息,对预测精度的影响在所难免。 文献[5]提出了

一种基于主成分与人工神经网络的预测模型,提取出原始序列的主成分,将其作为神经网络的输入对输

出功率进行预测,但此过程也不能避免传统神经网络中诸如学习速度慢、存在局部极小点等各种固有缺

陷。 文献[6]提出了一种基于自适应扰动量子粒子群算法参数优化的支持向量机预测模型,在参数寻

优的过程中加入了一种自适应早熟判定准则,有效的克服了支持向量机参数选择中依靠历史经验的弊

端,但没有对历史数据间的联系进行研究。 文献[7]提出了一种基于动态权重的风电功率组合预测方

法,将不同模型组合起来,用合作对策法和动态权重法确定各单一模型的权重,然后用组合模型进行预

测,但使用的预测算法都为基本算法,没有使用预测效果相对较好的智能预测算法。
本文提出了一种基于模糊粒计算和支持向量机的预测模型,模糊粒计算是把具有相似属性的对象

集合在一起,依据在各个粒度水平上的需要得到不同的信息粒,进而可以将问题的求解转化到不同的粒

度水平上;因而原始数据的基本特点被完全保存,系统的透明度也随之提高。 另一方面模糊粒计算在信



息粒化过程中抓住数据的核心,减少冗余信息,从而获得系统行为的简单表示,这可以大大降低问题求

解的复杂度,为实现高精度的风电功率实时预测奠定了基础。

1　 模糊信息粒基本理论及评价指标

模糊信息粒化是信息处理的典型方法,对于风电功率预测而言,将相应时间段的数据作为一个信息

粒来研究,通过模糊信息粒化的方法进行有效数据的提取,能够有效简化运算,改善预测结果[8-10]。
1. 1　 粒计算

粒是指元素的类、群或聚类。 信息粒化是把一类对象划分为若干个粒的过程,每一个粒是基于相似

性、不可区分性关系和泛函性聚集得到的一个对象的组合。 对微粒大小的平均度量被称为粒度。 在阐

明信息时,从不同的层面对数据信息和知识抽象度用粒度来度量、分析和处理[11-13]。
定义 1:粒度

设R:U→P(U)⇒U =∪G i,i∈ τ,则G i 为一个信息粒子,{G i} i∈τ 是论域的一种粒度。 其中P(U) 表

示论域 U 的幂集,R 表示不可区分关系、功能相近关系、等价关系等的函数。 ∀i ∈ τ,i ≠ j,当 G i ∩ G j =
∅ 时,{G i} i∈τ 为论域的无重叠粒度划分,即:{G i} i∈τ = [U],否则称{G i} i∈τ 是论域的一种覆盖,简记

为:{G i} i∈τ = < U > 。
定义 2:粒子大小

设给定的论域为U,粒度划分为U =∪
i∈τ

G i,则称粒子 G的大小为:d[G] = ∫
G

dx,若该论域为离散的,则

该式的含义为信息粒子 G 中个体的总数;如若该论域连续时,此式为信息粒子 G 长度的衡量值[14]。 如

若要获取的信息粒度越细,则搜索过程势必复杂;反之粒度越粗,则搜索过程会变得相对简单。 从细的

粒度上升为粗的粒度的过程是对信息或知识的抽象过程。 利用粒度较粗的信息能够在简化问题的同时

大大降低数据处理过程的复杂度[17]。
目前,进行粒计算时,主要有三种应用模型,即商空间模型、模糊集合模型、粗糙集模型,本文主要采

用基于模糊集的粒计算模型[15]。
1. 2　 模糊集

令 U 为论域,给定 U 的一个次序分割集为 Ui = {ui1,ui2,…,uin},其元素 uij 为常数。 Λi = {Λi1,Λi2,
…,Λin},定义在 Λi 为论域 Ui 上的模糊集合,其中:

Λi1 = fΛi(ui1)
ui1

+ fΛi1(ui2)
ui2

+ … + fΛi1(uin)
uin

,

Λin = fΛin(ui1)
ui1

+ fΛin(ui2)
ui2

+ … + fΛin(uin)
uin

,

ì

î

í (1)

其中: fΛi 为定义在 Λi 上的模糊隶属函数; fΛi(uij) 为 uij 在模糊集 Λi 上的隶属度的值,1 ≤ i ≤ n。
对模糊集合 Λi 的隶属度通常用公式(2) 来计算。

uΛi( t) =

1;t = 1,
1;t = n,

max 0,1 - xt - Λit

2 × ltn{ } ,

ì

î

í (2)

其中:lin 为子区间的长度;t 为时刻;Λij 为集合 Λi 中的第 j 个元素。
将一定时间分辨率下的信息假设为一个粒子进行分析时,可以利用粒计算提取出各个粒子中所蕴
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含的有效信息,形成模糊粒,模糊粒既能将复杂时间序列划分为简明的时间窗口又能确保其基本联系不

被破坏,同时也将具有相似属性的对象组合在一起,通过提取核心信息减少冗余,提高了系统透明

度[16-18],也能够简化计算过程,并提高预测精度。
1. 3　 模型评价指标

国家能源局在关于风电并网的文件中规定的有关风电功率预测的主要指标有日平均预测计划曲线

准确率、日平均预测计划曲线合格率和全天预测结果均方根误差[19]。
(1) 全天预测结果均方根误差(EDRMSE),其定义如下式:

EDRMSE = 1
96 × 16∑

96

i = 1
∑
16

k = 1

Pk
Mi - Pk

Pi

Cap
æ

è

ö

ø

2

× 100% ; (3)

(2) 日平均预测计划曲线准确率( r1),定义如下式:

r1i = 1 - 1
16∑

16

k = 1

Pk
Mi - Pk

Pi

Cap
æ

è

ö

ø

2æ

è

ö

ø
× 100% ,r1 = 1

96∑
96

i = 1
r1i ; (4)

(3) 日平均预测计划曲线合格率( r2),定义如下式:

Bk
i = 1, 1 - Pk

Mi - Pk
Pi

Cap
æ

è

ö

ø
× 100% ≥85% ,

Bk
i = 0, 1 - Pk

Mi - Pk
Pi

Cap
æ

è

ö

ø
× 100% < 85% ,

ì

î

í

r2i =
1
16∑

16

k = 1
Bk

i × 100% ,

r2 = 1
96∑

96

i = 1
r2i; (5)

其中:r1i 为第 i次实时预测预报的准确率;r2i 为第 i次实时预测预报的合格率;Pk
Mi 为第 i次实时预测预报

中第 k 个时刻的风电功率实际值;Pk
Pi 为第 i 次实时预测预报中第 k 个时刻的风电功率预测值;Cap 为风

电场开机容量。

2　 模糊粒计算预测模型

本文将一定时间分辨率下的有效信息作为一个粒子进行分析,通过粒化技术来提取各个粒子的有

效信息。 将一个时段下的风电功率序列 X 视为一个窗口进行模糊化,即在风电功率序列 X 上构建一个

模糊粒子 P,即一个能够合理描述 X的模糊概念 G(以 X为论域的模糊集合),一旦确定了 G,即可得到模

糊粒子 P,其实质就是对 G 的隶属函数 A = f(u) 的确定过程。
具体实现步骤如下:
模糊信息粒化的主要过程可分为两步:窗口划分、信息模糊化。 窗口划分即根据需要对整个的预测

序列进行分割,形成若干个小的子序列,每一个子序列可视为一个操作窗口;信息模糊粒化的实质为一

个有效信息提取的过程,也就是使用特定规则对获得的每一个窗口的信息进行模糊化处理,得到一系列

模糊集。 根据预测的需要对窗口进行划分处理,建立一个合理的模糊集,使其能够取代原来窗口中的有

用信息是模糊化过程的核心。 对原始数据模糊粒化效果如图 1 所示。
为了使得预测数据处于同一数量级,避免较大值对小值的覆盖,使其具有可比性,利用下式:
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x′ = xl +
(xu - xl)(x - xmin)

xmax - xmin
, (6)

其中:xl 为归一化的下界;xu 为归一化的上界;xmin,xmax 分别为原始数据的最大值与最小值;x为待归一化

的原始数据。
将模糊粒化后的数据由公式(6)进行归一化后如图 2 所示。

图 1　 原始数据模糊粒化后效果图 图 2　 归一化后效果图

　 　 算法实现过程图如下:

图 3　 算法实现过程图

3　 算例分析

选取我国东北地区 A、B 两个风电场 2015 年 7 月份和 8 月份两个月采样间隔为 1 min 的历史功率

数据作为研究样本,两风电场都有 177 台风机,单机容量均为 1. 5 MW,总装机容量为 265. 5 MW。 利用

本文提出的模型对 A、B 两风电场未来一天(2015 年 7 月 16 日)风电功率进行实时预测(训练集为 2015
年 7 月 1 日-7 月 15 日数据),每天进行 96 次的风电功率实时滚动预测,每次预测的风电功率为 16 个

时间点[20-22]。
首先,对训练数据进行模糊信息粒化,以 15 min(15 个采样点)为一个窗口,即可将训练集划分为

1440 个窗口,在每个窗口中对训练数据利用公式(2)进行模糊粒化,该过程中在每个窗口形成了 3 个模

糊信息粒,再分别将这些模糊信息粒进行归一化,之后再利用支持向量机模型进行预测,将预测后的值

进行反归一化处理,能够获得不同的模糊信息粒的预测功率值,再由等权重法将不同模糊粒预测的功率

值组合便可得到最终的预测值。
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图 4、图 5 为不同预测模型对不同风电场预测结果,指标如表 1、表 2 所示。

表 1　 风电场 A 未来一天不同预测方法的评价指标

预测方法 EDRMSE r1 r2
本文方法
线性回归
指数平滑
持续法

0. 094 5
0. 128 8
0. 131 5
0. 113 4

0. 911 9
0. 751 1
0. 698 0
0. 900 8

0. 933 5
0. 435 5
0. 431 0
0. 794 9

表 2　 风电场 B 未来一天不同预测方法的评价指标

预测方法 EDRMSE r1 r2
本文方法
线性回归
指数平滑
持续法

0. 080 5
0. 096 1
0. 097 5
0. 075 0

0. 924 1
0. 892 2
0. 889 8
0. 913 5

0. 996 7
0. 752 6
0. 787 1
0. 877 6

图 4　 风电场 A 未来四小时不同方法预测值 图 5　 风电场 B 未来四小时不同方法预测值

　 　 由表 1 可知,四种预测方法中本文方法的全天预测均方根误差最小为 0. 094 5,其次为持续法的

0. 113 4 和线性回归法的 0. 128 8,误差最大的为指数平滑法的 0. 131 5;日平均预测计划曲线准确率只

有基于粒计算模型和持续法达到了 0. 9 以上分别为 0. 911 9 和 0. 900 8,指数平滑和线性回归法分别为

0. 698 0 和 0. 751 1;本文方法的日平均预测计划曲线合格率为 0. 933 5,同样优于其他三种模型;而线性

回归、指数平滑和持续法分别为 0. 435 5、0. 431 0 和 0. 794 9。 显然本文提出的模糊粒计算模型的三个

评价指标均优于其他三个经典的预测模型,在表二中虽然本文方法的预测结果全天预测结果均方根误

差大于持续法,但合格率和准确率分别为 0. 996 7 和 0. 924 1 均高于持续法的 0. 877 6 和 0. 913 5,同时

线性回归和指数平滑的各项指标均差于本文所提出的方法,由此可以确定该方法较持续法、线性回归和

指数平滑法预测性效果更加良好。 四种不同预测方法分别对 A、B 两风电场功率进行预测的准确率如

图 6 和图 7 所示。

图 6　 风电场 A 未来一天各预测点准确率 图 7　 风电场 B 未来一天各预测点准确率

　 　 为了进一步验证模型的有效性,对 A、B 两风电场未来一个月(2015 年 8 月)进行实时预测(原始训

练集为 2015 年 7 月 17 日-2015 年 7 月 31 日,每预测一步训练集将增加一个点形成新的训练集,训练集

窗口的划分和模糊粒的形成同上文),结果如表 3、表 4 所示。

表 3　 风电场 A 未来一个月不同模型评价指标的平均值

预测方法 EDRMSE r1 r2
本文方法
线性回归
指数平滑
持续法

0. 103 9
0. 141 6
0. 144 6
0. 124 7

0. 884 5
0. 728 5
0. 677 0
0. 873 7

0. 896 1
0. 718 0
0. 737 6
0. 793 1

表 4　 风电场 B 未来一个月模型评价指标的平均值

预测方法 EDRMSE r1 r2
本文方法
线性回归
指数平滑
持续法

0. 085 5
0. 105 7
0. 107 2
0. 082 5

0. 896 3
0. 865 4
0. 863 1
0. 886 0

0. 886 8
0. 722 4
0. 756 1
0. 842 4
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　 　 在表 3 中对风电场 A 利用不同的模型进行未来一个月的预测,本文模型预测结果的平均均方根误

差为 0. 103 9,显然为最小,其次为持续法的 0. 124 7,线性回归和指数平滑法预测效果最差,均方根误差分

别为 0. 141 6 和 0. 144 6,本文模型的合格率和准确率同样较其他三种算法更高分别为 0. 884 5、0. 896 1,而
其余三种算法的合格率则较低,分别为线性回归的 0. 728 5 和 0. 718 0,指数平滑的 0. 677 0 和 0. 737 6,
持续法的 0. 873 7 和 0. 793 1。 表 4 为对风电场 B 利用不同模型预测的结果,本文方法预测结果的评价

指标同样明显优于其他三个模型。
综上,可知本文所提的基于模糊粒计算的风电功率预测模型较持续法、指数平滑法和线性回归法具

有更高的预测精度。

4　 结　 　 论

本文提出了一种基于模糊粒计算的预测模型,将相应时间尺度下的有效信息作为一个粒子来进行

研究,通过粒化技术来提取各个粒子的有效信息。 信息粒化技术具有对大规模数据进行挖掘并根据需

要有效提取有用信息的能力,支持向量机有具有较好的学习能力。 两种方法相结合建立的预测模型可

有效进行风电功率预测。
以东北地区某两个风电场 A、B 的历史功率数据作为研究样本将基于模糊粒计算模型的预测结果

与持续法、线性回归法、指数平滑法比较可知,本文提出的粒计算模型的三个评价指标均为最优。 由此

可知基于粒计算的模型预测效果明显优于其它三种预测模型,预测精度显著提高。
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Research on Wind Power Real-Time Forecasting
Based on Fuzzy Granular Computing

Yang Mao,Yang Chunlin
(Electrical Engineering College,Northeast Electric Power University,Jilin Jilin 132012)

Abstract: With the expansion of the wind power the fluctuation of the impact on the grid is increasing,and the
accurate wind power forecasting can valid decrease its affect to power system stability,so the wind power pre-
diction is very important to the stability of power system operation,when large-scale wind power access to
power system. This paper proposed a kind of fuzzy granular computing and support vector machine united wind
power forecasting method based on fuzzy granular computing,the wind power time series is divided into sub-se-
quences of simple time window,while the objects with similar attributes together,reduce redundancy by extrac-
ting core information,prediction using support vector machine sub sequence,to get the final prediction value.
Taking the measured data of a two wind farm in Northeast China as an example,the validity of the model is ver-
ified on the basis the index of the National Energy Bureau.
Key words: Wind power;Real-time forecasting;Fuzzy set;Granular computing
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