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摘 要：采用一种基于熵权综合关联度指标，来量化评估不同历史时段风电样本与待预测时段参考样本间的复杂

非线性映射关系，解决预测模型输入与输出变量的相关性冗余问题，并与 Pearson相关系数、Kendall相关系数、

Spearman相关系数、互信息相关系数指标进行对比研究。然后，采用一种神经网络改进模型，通过相似样本筛选、

隐含层结构寻优、网络权重赋初值等，减小训练数据冗余度的影响及加快收敛速度，提高预测模型的泛化能力和计

算效率。通过吉林省某风电场的实测数据进行实验仿真，结果表明该方法可有效提高风电功率实时预测准确率。
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0 引 言

社会发展对能源的需求以及现在所面临的环

境问题，使得各个国家对风能、太阳能等清洁能源

的开发利用逐渐重视［1］。中国目前的风力发电事业

正在高速向前发展。但风电大规模接入电网会给

电力系统的安全运行带来一些新问题，其中最显著

的问题是对电力系统运行调度的影响［2］。因风的波

动性与间歇性对电能质量存在威胁，给风电并网带

来不利影响，使得风速和风电功率的准确预测成为

解决这些问题的重要手段［3~6］。实际工程应用中的

风电功率预测方式有 2 种，即日预测和实时预测。

日预测是预测未来一天，即次日 00:00~24:00 的风

电功率；实时预测是从预测上报时刻起未来 15 min
至 4 h 的风电功率。

一般利用历史风电数据进行预测建模时需要

先对历史风电数据进行去噪［7］和降维［8］处理，然后

将处理后的数据作为建模数据进行风电功率预

测。风电历史数据样本空间巨大，且存在一定关联

性，若直接将原始数据作为模型的输入会影响预测

的精度和稳定性。基于风电数据变化趋势具有一

定相似的特点，一些学者提出基于相似理论的聚类

分析（cluster analysis，CA）方法来预测风速［9］。持续

性法、时间序列法、神经网络法、卡尔曼滤波等［10~13］

均是风电功率预测常用的方法。其中的神经网络

法在非线性拟合与泛化能力方面具有显著的优势，

能够较好地描述风电功率复杂非线性。但输入变

量和训练样本的选取会直接影响神经网络模型的

预测效果［14］。

对风电功率历史数据的关联信息进行挖掘，能

有效提高风电功率实时预测精度及计算效率。大

多数模型的输入变量选取采用根据相关性人为设定

阈值的分析方法［15］，这种选取方法不可避免带来个

人主观因素，造成信息冗余或损失，且影响风电功率

的因素是多方面的，若将全部因素作为模型输入会

导致神经网络的训练负担加重，预测精度降低［14］。

已有实验证明，选取相似性较高的数据训练模型可

有效提高训练效率以及模型的泛化能力［16］。

基于以上研究，本文提出一种熵权综合关联度

指标，对大量的风电功率历史数据进行挖掘，找出
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关联性较强的相似样本数据，并与 Pearson 相关系

数、Kendall 相关系数、Spearman 相关系数、互信息

相关系数指标进行对比研究。然后通过对输入样

本进行筛选、网络权重赋值及隐含层结构寻优对人

工神经网络模型进行优化。通过对吉林省某风电

场的实测数据进行仿真实验，验证本文所提方法在

风电功率实时预测准确率提高方面的有效性。

1 熵权综合关联度指标

1.1 常见的关联度评估指标

常用评价变量间相关性的指标主要有 4 种：

Pearson 相关系数、Kendall 相关系数、Spearman 相关

系数、互信息相关系数。

Pearson 相关系数即线性相关性系数，其计算公

式如式（1）所示：

ρX,Y = cov( )X,Y
σXσY

= E[ ]( )X - μX ( )Y - μY

σXσY

（1）
式中，cov( )X,Y —— X 和 Y 的协方差；σX 、σY ——

X 和 Y 的标准差；μX 、μY —— X 和 Y 的期望 E( )X
和 E( )Y 。

Kendall 相关系数，即和谐系数，其计算方法为：

对于随机变量 X 和 Y 的 2 对观察值 Xi 、Yi 和 Xj 、Yj

（Xi 和 Xj 分别表示随机变量 X 的第 i次和第 j 次观

察值，Yi 和 Yj 分别代表随机变量 Y 的第 i 次和第 j

次 观 察 值），若 Xi ≤ Yi 且 Xj ≤ Yj ，或 Xi > Yi 且

Xj > Yj ，则称这 2 对观察值为和谐，否则为不和谐。

Kendall 相关系数 τ 的计算公式：

τ = n1 - n212 n( )n - 1 （2）

式中，n1 ——和谐对数；n2 ——不和谐对数。总对

数为 12 n( )n - 1 。

Spearman 相关系数，即秩相关系数。其值仅与

2 个相关变量值之间的大小关系有关，与其具体值

无关。在 Pearson 系数的方法中，用原随机变量中

的等级顺序替换原始数据即得到 Spearman 相关系

数的计算方法。

互信息表征多个随机变量之间相互包含信息

的多少。随机变量 X 随机波动的不确定度可用信

息熵 H 进行量化评估：

H ( )X = -∑
i = 1

N

p( )Xi log2( )p( )Xi （3）
若将式（3）扩展至二维随机变量 X 和 Y 范畴，

由香农信息论可得到联合熵 H ( )X,Y 、条件熵

Hæ
è

ö
ø

X
Y

、互信息 I ( )X,Y ，如式（4）~式（6）所示：

H ( )X,Y = -∑
i = 1

N∑
j = 1

M

p( )XiYj log2( )p( )XiYj （4）

Hæ
è

ö
ø

X
Y

= -∑
i = 1

N∑
j = 1

M

p
æ

è
ç

ö

ø
÷

Xi

Yj

log2
æ

è
çç

ö

ø
÷÷p

æ

è
ç

ö

ø
÷

Xi

Yj

（5）

I ( )X,Y =∑
i = 1

N∑
j = 1

M

p( )XiYj log2
æ

è
çç

ö

ø
÷÷

p( )XiYj

p( )Xi p( )Yj

（6）

式中，p( )XiYj ——是随机变量 X 取 Xi 值且随机变

量 Y 取 Yj 值时的联合概率；N ——随机变量 X 最

大取值数量；M ——随机变量 Y 最大取值数量。

互信息 I ( )X,Y 表示随机变量 X 和 Y 之间共享

信息量的多少，与信息熵、条件熵、联合熵之间的关

系如式（7）所示［17］：

I ( )X,Y =H ( )X -Hæ
è

ö
ø

X
Y

=H ( )X - [ ]H ( )X,Y -H ( )Y
=H ( )X +H ( )Y -H ( )X,Y

（7）

1.2 熵权关联度

熵权法是通过指标变异性大小来确定各指标

客观权重的。一般来说，指标值变异程度越大说

明其包含信息量愈多，则其对应的信息熵愈小，指

标权重愈大，表明在综合评价中所能起到的作用

也越大［18］。同理，指标值变异程度越小说明其包

含信息量愈少，则其对应的信息熵愈大，指标权重

愈小，表明在综合评价中所能起到的作用也越

小 。 设 风 电 历 史 数 据 的 总 时 段 数 为 M，Gi =
{ }g11,g12,g13,⋯,gij,⋯,gMM 为历史时段与待预测时段

关联度指标的定义，其中 Gi 中元素数量为 G 2
M 个（本

文的分指标数为 4，故 l = 1,2,3,4）。

1）对历史时段与待预测时段关联度进行标准

化处理：

Yi = Gi -min( )Gi

max( )Gi -min( )Gi

（8）
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式中，Yi ——关联度标准化之后的值；Gi ——历史

时段与待预测时段关联度。

2）求各指标数据对应的信息熵 Ek ：

Ek = -ln( )C2
M

-1∑
m = 1

C2
M

pm ln( )pm （9）
式中，pm = Ym

∑
m = 1

C2
M

Ym

，pm 为 p 的第 m 次取值，其中 Ym

为关联度标准化之后的取值。若 pm = 0 ，则定

义 lim
pm →0 pm ln pm = 0 。

3）确定 K 个指标对应的权重：

wk = 1 -Ek

K -∑Ek

（10）

4）根据各指标熵权的大小，对其进行加权组

合，即可得熵权综合关联度指标 d ：

d =∑
k = 1

4
wkdk （11）

式中，dk ——各指标对应的值；wk ——各指标对应

的权重。

2 模型输入和输出变量之间的关联

度评估

本文研究主要是将不同历史时段风电功率数

据，与待预测时段，即未来 4 h，16 个数据点的风电

信息进行关联度分析，筛选出强相关的历史数据作

为预测模型输入变量（简称相似样本）。由于实际

工程中待预测时段风电功率为未知量，因此本文采

用 数 值 天 气 预 报（numerical weather prediction，
NWP）数据来对待预测时段参考样本进行构造。

2.1 待预测时段参考样本的确定

国内近年来的测风系统日趋完备，数字天气预

报，即 NWP 预测精度得到一定提高［19］。NWP 数据

一般包括风速、气温、气压、湿度等，这些因素均会

对风电功率产生一定影响。本文首先对历史风电

功率和历史 NWP 数据进行相关性的挖掘，实验结

果如表 1 所示，结果表明风速是风电功率预测中最

重要的影响因子，因此利用 NWP 风速数据作为神

经网络模型的输入，风电功率作为模型的输出，进

行风-电转换后的风电功率数据作为预测时段参考

样本。

表1 NWP数据与风电功率相关性统计

Table 1 Correlation between NWP data and wind power
相关系数

Pearson系数

Spearma系数

风速

0.479
0.519

风向

0.013
0.078

气压

0.295
0.249

温度

0.006
0.116

湿度

0.246
0.232

2.2 基于熵权综合关联度的风电关联信息挖掘

Pearson 相关系数（即线性相关系数）是从波形

相似度来判断随机变量相关性；秩相关系数是从变

化趋势一致性来判断随机变量之间相关性；互信息

关联度是从随机变量概率密度分布特性来判断随机

变量之间的相关性。由于风电功率具有波动性和随

机性，较难发现其规律性，且采用单一的关联度指标

不能准确刻画风电功率的相关性。因此本文运用熵

权综合关联度方法，对风电功率历史数据的关联性

进行挖掘。通过熵权法对上述各指标进行加权组

合，可综合反映历史数据的局部波形相似及变化趋

势和概率密度分布特性的整体关联程度。

根据上述分析，利用待预测时段的 NWP 风速

数据，进行风-电转换后得到的风电功率数据作为熵

权综合关联度指标的参考基准，将历史时段风电功

率数据与其两两进行比较，得到熵权综合关联度指

标，按照指标大小进行优先级排序，选取关联度较

大的前 j 个样本作为预测模型的输入信息（本文中

取 j = 5 ，远小于原始数据时段数），其流程图如图 1
所示。该方法能对历史相似样本进行快速识别，有
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图1 基于熵权综合关联度的风电关联信息挖掘流程图

Fig. 1 Flow chart of wind power correlation information
mining based on entropy weight



效过滤掉相关性弱或无关数据的干扰，实现对风电

历史数据的有用信息挖掘。

3 神经网络优化预测模型

将上述风电历史数据关联信息挖掘算法与风

电功率实时预测模型相结合，对人工神经网络模型

进行优化，其基本框架如图 2 所示，图中 P 为历史

风电功率序列，P1,P2,P3,…,Pn 为各时段风电功率

序列。
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图2 神经网络优化模型的基本框架

Fig. 2 Basic frame of neural network optimization model

优化的具体步骤如下：

1）提取风电功率数据时段分量：将每 15分钟 1个

点的历史风电功率数据按照每 4 小时 16 个点的时

段集合 {P1，P2，…，Pt}进行提取，其中 t 为历史风

电功率数据时段数。2）筛选相似样本：将所提取历

史风电功率时段集合样本归一化，然后分别计算其

与待预测时段参考样本的熵权综合关联度，以其大

小排序为标准，选取前 j 个相关性较强的样本作为

相似样本（即 { }P1,P2,⋯,Pj ，本文 j 取 5），作为人工

神经网络模型的输入变量。3）隐含层网络结构优

化：采用 3 层人工神经网络结构，输入层为 16 个节

点，输出层为 1 个节点，隐含层采用单层结构。本

文采用网络结构增长寻优方式，节点数由 10 个递

增至 30 个，分别计算测试数据的预测误差，选取误

差最小的节点数。4）网络权重赋初值：连接权重与

阈值是影响神经网络的训练速度和收敛速率的 2 个

重要因素，其初值通常采用随机赋值方式，这样易

出现输出结果不稳定的情况。本文将相似样本对

应的关联度作为人工神经网络输入层的初始权值

w1 ，初始阈值 b1 设为 0，有利于模型收敛性和稳定性

的提高。

4 算例分析

为验证本方法的有效性，文中对吉林省西部风

电场 A 在 2014 年 4~5 月份和风电场 B 在 2014 年

5~6 月份实测数据进行分析［20］，风电场 A 总装机容

量为 400.5 MW，风电场 B 总装机容量为 49.5 MW，

单台机组额定输出功率为 1.5 MW。文中主要对实

时滚动预测 1 天和 1 个月的结果进行分析。文中

风电功率实时预测的评价指标采用的是国家能源

局对并网风电场的预测预报考核指标［21］。

1）日平均预测计划曲线准确率 r1 ：

r1i =
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú1 - 116∑k = 1

16 æ

è
ç

ö

ø
÷

Pk
Mi -Pk

Pi
Pcap

× 100% （12）

r1 = 196∑i = 1

96
r1t （13）

式中，r1t ——第 i 步实时预测的准确率。 Pk
Mi ——

第 i 步实时预测中第 k 时刻的实际风电功率；

Pk
Pi ——第 i 步实时预测中第 k 时刻的风电功率预

测值；Pcap ——风电场总装机容量。

2）日平均预测计划曲线合格率 r2 ：

r2i = 116∑k = 1

16
Bk

i × 100% （14）
é

ë
êê

ù

û
úú1 - |

|
||

|

|
||
Pk

Mi -Pk
Pi

Pcap
× 100%≥85%，Bk

i = 1 （15）
é

ë
êê

ù

û
úú1 - |

|
||

|

|
||
Pk

Mi -Pk
Pi

Pcap
× 100%< 85%，Bk

i = 0 （16）

r2 = 196∑i = 1

96
r2i （17）

式中，r2i —— i 步实时预测的合格率；Bk
i ——第 i

次预测结果合格指标。

3）全天预测结果均方根误差 r3 ：

r3 = 196 × 16∑i = 1

96∑
j = 1

16 æ

è
ç

ö

ø
÷

Pk
Mi -Pk

Pi
Pcap

× 100% （18）
将本文所提熵权综合关联度指标与 Pearson 相

关系数、Kendall 相关系数、Spearman 相关系数、互

信息相关系数进行对比分析，分别将其用于人工神

经网络优化模型输入样本的筛选，利用提出的人工

神经网络优化模型进行风电功率实时预测研究，用

日平均预测计划曲线准确率（ r1）、日平均预测计划

曲线合格率（ r2）和全天预测结果均方根误差（ r3）

来评价模型的预测效果，并采用计算时间评价模型
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计算效率。本文以 4 月 1~19 日的数据作为预测模

型的训练数据，20 日的数据作为待预测的数据进行

验证。

首先，将 4 月 1~19 日的风电功率数据按时段

分量进行提取，得到 114 个时段分量；其次，利用

4 月 1~19 日的 NWP 数据对 4 月 20 日的风电功率

前 16 个点进行预测，得到待预测时段的参考样本；

然后，分别求取各时段分量与待预测时段参考样本

的 Pearson 相关系数、Kendall 相关系数、Spearman
相关系数、互信息关联系数，以及熵权综合关联系

数；按照各相关系数大小进行排序，取相关性强的

前 j 个时段分量作为预测模型的输入（本文中

j = 5），进行模型训练。利用不同关联度筛选的相

似时段分量作为神经网络模型输入，以对 4月 20日的

风电功率进行时实预测为例，将 00:00 时刻~04:00
时刻 16 个点的功率值作为输入信息，预测 04:15 时

刻的功率值，然后将 00:15~04:15 时段 16 个点的功

率值作为模型输入，预测 04:30 时刻功率值，以此类

推进行滚动预测，其预测结果评价指标统计如表 2
所示。图 3 为采用熵权综合关联系数最好和最坏

预测结果。

表2 风电场A4月20日不同关联度指标对应的预测效果

Table 2 Prediction results of wind farm A in different
correlation index on April 20th

不同关联度指标

未采用关联度挖掘

Pearson相关系数

Kendall相关系数

Spearman相关系数

互信息相关系数

熵权综合关联系数

r1

0.836
0.864
0.865
0.890
0.890
0.903

r2

0.614
0.721
0.740
0.785
0.787
0.871

r3

0.179
0.154
0.161
0.131
0.130
0.118

计算时间/s
74.571
48.865
48.325
48.771
48.676
48.623

由表 2 可得，对预测模型的输入采用关联度数

据挖掘与未采用的情况相比较，采用 Pearson 相关

系数、Kendall 相关系数、Spearman 相关系数和互信

息相关系数，以及熵权综合关联度系数对输入样本

进行筛选后，计算效率得到显著提高，计算消耗时

间减少，准确率得到明显提高，采用本文所提方法

准确率相比未采用关联度数据挖掘提高了 6.73%，

比采用互信息相关系数对输入样本进行挖掘的准

确率提高了 1.32%。此外，在合格率和均方根误差

也获得较优的效果，采用熵权综合关联系数对应的

预测效果更好，合格率达到 87.11%。
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b. 最坏预测结果

图3 风电场A在4月20日最好与最坏预测结果图

Fig. 3 Best and worst prediction results of
wind farm A on April 20th

同理，对风电场 A5 月和风电场 B 在 5 月 20 日

及其 6 月份的风电功率进行实时预测，其预测结果

评价指标统计结果如表 3 所示。由表 3 可得采用

熵权综合关联系数对应的预测效果最好，准确率均

达到 87%以上，且计算时间显著减少。在表 3 中预

测风电场 B 在 5 月 20 日的风电功率准确率达到

88.88%，均方根误差为 0.1322，合格率为 80.86%。

仅采用 Pearson 相关系数对历史数据关联度进行挖

掘时，预测模型的准确率相比未采用关联度挖掘低

了 0.41%，此时 Pearson 相关系数不能很好地挖掘

历史数据的相关性。而采用 Kendall 相关系数、

Spearman 相关系数和互信息相关系数对历史数据

关联度进行挖掘，预测效果较好，本文所提方法能

有效避免某一关联度指标失效的情况，同时也证明

了本文所提方法的有效性和可行性。



表3 风电场A在5月份、风电场B在5月20日、风电场B在6月份不同关联度指标对应的预测效果

Table 3 Prediction results of wind farm A in different correlation index in May，
wind farm B in different correlation index on May 20 and in June

不同关联度

指标

未采用关联度挖掘

Pearson相关系数

Kendall相关系数

Spearman相关系数

互信息相关系数

熵权综合关联系数

5月份（风电场A）

r1

0.830
0.855
0.858
0.843
0.860
0.879

r2

0.186
0.163
0.171
0.185
0.160
0.143

r3

0.685
0.664
0.741
0.666
0.750
0.804

计算

时间/s
2143.252
1424.518
1479.537
1476.994
1465.515
1467.452

5月20日（风电场B）

r1

0.867
0.863
0.875
0.876
0.876
0.889

r2

0.154
0.170
0.142
0.150
0.145
0.132

r3

0.717
0.766
0.740
0.768
0.772
0.819

计算

时间/s
73.952
51.674
51.667
51.513
51.703
51.865

6月份（风电场B）

r1

0.834
0.851
0.856
0.856
0.870
0.875

r2

0.184
0.156
0.176
0.179
0.148
0.146

r3

0.695
0.632
0.740
0.659
0.777
0.810

计算

时间/s
2123.562
1422.952
1553.633
1507.135
1457.392
1467.452

5 结 论

预测模型的输入样本对模型的训练、计算效率

及预测精度有重要影响，因此，对输入样本进行关

联度挖掘显得非常必要。本文提出基于熵权综合

关联度评价指标对风电功率历史数据进行挖掘，筛

选出关联度较高的数据样本作为模型输入，并利用

人工神经网络优化模型进行风电功率实时预测，可

有效解决传统模型训练数据冗余度大和收敛速度

慢等问题，提高预测模型的鲁棒性和泛化能力。通

过风电场的实测数据进行仿真实验，分析结果表

明，本文提出的风电功率实时预测方法，与未进行

数据挖掘的预测方法相比，对未来一天预测结果的

准确率提高了 6.73%，合格率达到 87.11%，均方根

误差得到显著下降，对未来一个月预测结果准确率

达到 87.45%，合格率达到 80.93%。此外，在 NWP
数据不完整的情况下，如何保证数据挖掘的有效

性，还需进一步研究。
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RESEARCH ON REAL TIME PREDICTION OF WIND POWER BASED ON
ENTROPY WEIGHT COMPREHENSIVE ASSOCIATION DATA MINING

Yang Mao1，Ma Jian1，Li Dayong2，Su Xin3，Sun Yong4

（1. Modern Power System Simulation Control & Renewable Energy Tech. Jilin Province Key Laboratory（Northeast Electric Power University，
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Abstract： The correlation information of wind power history data can effectively improve the accuracy and
computational efficiency of wind power prediction. This paper use a comprehensive correlation index based on entropy-

weight to evaluate nonlinear mapping relationship between different historical periods of wind power sample and
reference samples quantitatively，and solve the correlation redundancy between input and output variables of prediction
model. And compare with the indicators of Pearson correlation coefficient，Kendall correlation coefficient，Spearman
correlation coefficient and correlation coefficient of mutual information. Then，through intimate- samples selection，
hidden layer structure optimization and network weights assignment，a modified model of real time wind power prediction
is used to overcome the defect of the redundant degree training samples and slow convergence in traditional neural
network training process，and improve the generalization ability and computational efficiency of the prediction model.
Based on the measured data of wind farms in Jilin province，the simulation results show that the proposed method can
effectively improve the accuracy of wind power forecasting.

Keywords： association information mining； entropy weight comprehensive correlation coefficient； correlation
redundancy；model generalization ability
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