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摘 要：考虑风电场机组空间分布的相关性，提出基于动态时间序列神经网络（NAR）的风电场超短期功率组合预

测方法。首先利用经验函数正交分解（EOF）解析风电机组出力特征的空间相关性，并依据空间特征贡献率对风电

机组进行分组；其次针对机组的原始功率时间序列均值建立NAR预测模型，进而对风电功率预测结果组合加总获

整取个风电场功率预测值。以中国北方某地区风电场实例验证，与单一风功率序列NAR预测模型和ARMA（2，2）
模型相比，预测结果验证了文中所提方法的有效性。
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0 引 言

风电功率预测方法常见有基于数值预报（NWP）
的物理方法［1-2］和基于历史数据建模的统计方法［3-5］2 大

类型。当前物理方法和统计学方法日益成熟，在这 2
种方法基础上，考虑空间相关性来改进预测精度成为未

来风电功率预测的主要研究方向之一［6-10］。文献［10］给

出了基于空间相关性的风电功率预测的定义、概念以及

基本特点，并全面阐述了基于空间相关性改进风功率预

测的方法和未来的研究方向。文献［11］基于风电场周

边测风站点的风速数据，分析其风速的相关性，并考虑

风向的影响，建立精确的分风向空间相关模型，以预测

未来数小时的风速均值。

目前基于空间相关性的研究大多是考虑不同风电

场地理位置、风电场地形数据、风向、粗糙度、温度、气压

等因素引起风速的变化［11-14］。直接从空间相关性对一

个风电场不同风电机组出力特性影响这个层面分析的

文献尚鲜见。基于风电场内不同风电机组出力特征的

空间相关性，本文首先采用经验正交函数（EOF）对历史

风电机组功率数据进行分解，分析不同风电机组出力特

征的空间相关性，依照空间特征贡献率把风电场机组进

行分类；其次，基于机组出力的时间相关性，利用神经网

络动态时间序列（NAR）建立预测模型。与以往空间相

关性研究文献相比，本文考虑风电场内不同机组由于空

间位置的不同，引起风电机组出力的差异。以中国北方

某风电场的实测数据验证，基于 EOF 分解的分组 NAR
模型预测比单一模型预测具有更高的精度。

1 风电功率空间分布特征

风电场风速或风电功率之间的空间相关性是指不同

空间位置处的风电场或风电机组的风速或功率在空间上

的相关程度［10］。风电场内不同机组的地理位置不同，机

组型号完全相同的情况下，其输出功率也不同，多数文献

从风速的尾流效应、地形等因素分析对风速影响的角度

来分析其对输出功率的影响。本文把风电机组位置看作

整个风电场分布不同的空间点，提取功率序列在空间分

布的特征向量，分析风电机组出力在空间分布特点。

经验正交函数分解（EOF）最早是由统计学家

Pearson 在 1902 年提出的，20 世纪 50 年代中期 Lorenz
将其引入大气科学、海洋学领域研究中。经验正交函数

分解从计算过程上来考虑，是单纯的一种数学计算方

法，与其应用的物理背景无关［15］。设风电场有 m 台机

组，其所占空间位置相当于 m 个空间点，每个空间点有

n 个 时 间 序 列 观 测 值 ，每 个 数 据 表 示 为 xij，其 中
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i = 1,2,⋯,m ; j = 1,2,⋯,n ，xj 为第 j 个实际空间场，写成

矩阵形式为：

X = xij =(x1,x2,⋯,xj) =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

x11 ⋯ x1n
⋮ ⋱ ⋮
xm1 ⋯ xmn

（1）

经验正交展开就是将 X 分解为时间函数 Z 和空间

函数 V 两部分：

X =VZ ，V =XZT （2）
xj = v1z1j + v2 z2j +⋯+ vm zmj， j = 1,2,⋯,n （3）

式 中 ，vj —— 第 j 个 典 型 场 ，它 仅 是 空 间 的 函

数，vj =(v1j,v2j,⋯,vmj)T 。
假设第 j 个实际空间场 xj 仅在前 k 个基向量上投

影较大，则 xj 又可表示为：

xj =∑
k = 1

K

vk zkj + εj(k), j = 1,2,⋯,n （4）
EOF 分解最终目的是寻找一组正交基向量，使 x1，

x2,⋯,xn 整体被表达得尽可能准确。EOF 分解主要

步骤：

1）对风电功率时间序列 X 进行距平化处理，得到

新的矩阵 Y 。设 xm 为 x 中的第 m 列，则距平化后的新

矩阵 Y 中的第 n 行第 m 列元素为：

ynm = xnm - xm

_ , m = 1,2,⋯,M；n = 1,2,⋯,N （5）
式中，xnm ——矩阵中第 n 行第 m 列元素；xm —— x 中

第 m 列的样本均值；M ——风电机组的数量；N ——

时间序列长度。

2）求 Y 的协方差矩阵 A

A =YY T （6）
3）计 算 A 的 特 征 根 和 特 征 向 量 ，特 征 值

（λ1,λ2,⋯,λM）按照非升序排序，对应的特征向量序数

（V1,V2,⋯,VM）做相应变动，其特征向量对应原始场的

空间向量。

4）计算各空间型的方差贡献率，X 方差的大小可

用简单的特征根大小来表示，λ越高说明其对应的模态

越重要，对总方差的贡献越大。第 m 个空间型方差贡

献率为：

δm = λm

∑
λ = 1

M

λm

× 100% （7）

特征分量方差的贡献率反映该空间型对原始空间

的描述能力，前 k 个空间型贡献率之和成为前 k 个空间

型的累积贡献率，其值越大利用该 k 个空间型还原得到

的空间场与原始场越接近。因此，可利用方差贡献率作

为分类的依据，实现风电场机组的分类。图 1 所示为某

风电场 33 台机组 2017 年 1~12 月不同机组的风功率

序列图。机组所处的地理位置不同，其风电机组出力在

空间分布上有一定的相关性。
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图1 风电机组功率时间序列图

Fig. 1 Wind turbine power time series

2 NAR动态神经网络模型

动态神经网络是无论局部或全部都具备记忆和反

馈功能的一种神经网络，通过反馈和记忆单元，保留某

时间点的数据，并与其下一点数据进行计算，使该神经

网络同时具备动态和完整系统信息的特征。本文采用

非 线 性 自 回 归 模 型 NAR（nonlinear auto regressive
models）回归神经网络，其主要由输入层、隐层、输出层

和滞时部分组成。在使用之前要事先确定输入滞时、输

出滞时、隐层神经元数量，其基本结构如图 2 所示。

图 2 中，y(t) 表示神经网络的输入；1∶3 表示延时阶数；

W 为链接权值；b 为阈值。NAR 神经网络的模型可表

示为：

Y(t) = f [ ]y(t - 1),y(t - 2),⋯,y(t - n) （8）

�� 
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图2 NAR神经网络结构

Fig. 2 NAR neural network structure

通过式（2）可看出，下一个 y(t)值的大小取决于前 n

个 y(t) 。NAR 神经网络为带有延迟的 BP 神经网络，延

迟的节数决定神经网络的输入数量。调节延迟数量、神

经元数目及隐层数目以筛选出较好的网络训练模型，采

用递归预测法，进一步可得较好的预测模型。NAR 动

态神经网络预测模型建立步骤：

1）对风功率时间序列进行自相关和偏相关检测，确

定模型的回归阶数为 3；
2）对样本内数据进行划分，确定训练数据比例为
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75%、验证数据比例为 25%，应用 preparets 函数将数据

转化 NAR 所需的数据序列；

3）根据经验公式确定模型的隐层节点数量为 10 和

延迟阶数为 3；
4）运用神经网络模型对样本内数据进行训练，通过误

差自相关图判断拟合效果，若不符合要求，重复上述步骤；

5）保存训练好的神经网络，进行数据预测，观察预

测误差。

3 组合预测

风电场总的功率值是两组预测结果加总求和。第

1 类风电机组 NAR 预测模型输出为机组功率预测平均

值 P1 ，第 2 类风电机组的 NAR 预测模型输出为机组功

率预测平均值 P2 ，风电场总的功率预测均值为 Pr ，则：

Pr = n1P1 + n2P2
n1 + n2

（9）
式中，n1 ——第 1 类风电机组数量；n2 ——第 2 类风电

机组数量。

4 仿真算例分析

4.1 评价指标

风力发电预测中，常采用的评价指标主要有均方根

误差（RMSE）、平绝对误差（MAE）和相对误差（RE）

来表示，具体定义为：

RMSE = 1
N∑t = 1

n

e2
t （10）

MAE = 1
n∑t = 1

n

|| et （11）

RE = 1
n∑t = 1

n || et
yt

× 100% （12）
式中，et = yt - ŷt ；yt ——实际功率值；ŷt ——预测值。

4.2 算例分析

算例数据选取北方某风电场 33台机组，采用 2017年

3 月份数据，数据时间分辨率为 10 min，数据集包含共

4394 个数据点。根据 EOF 分解的意义，空间场累积贡

献率越高，说明其空间场越能精确地还原原始场，累积

空间贡献率达到 90%以上即可精确还原原始场。设置

阈值为 92%，累积贡献率达到该阈值的前几个空间场能

反映原始场，将其作为一类，并用层次聚类［15］来验证其分

组结果，最终选择前 6 个空间场累积空间贡献率达到

92.8%的机组作为一类，其余机组作为一类，分别建立

NAR 预测模型。前 6 个空间场的贡献率如表 1 所示。

对 2 类机组分别建立 NAR 神经网络模型，经过不

断调试隐层神经元数量和延迟阶数，最终选择隐层神经

元数量为 8，延迟阶数为 3，这 2 类机组预测结果经过组

合加总得出最终的整个风电场功率预测均值。时间采

样数据为 10 min 数据，动态调整预测 8 d 之内 1098 个

点的数据，提前 3 个采样时间点预测下一个时间点数

据，2 类机组 NAR 预测序列图如图 3~图 5 所示。

表1 空间场的贡献率

Table 1 Contribution rate of space field
空间场

贡献率

1
0.812

2
0.049

3
0.024

4
0.018

5
0.014

6
0.011
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图3 第1类机组NAR训练预测序列

Fig. 3 First-unit NAR training prediction sequence
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b. 第2类机组

图4 风功率预测误差自相关性

Fig. 4 Wind power prediction error autocorrelation
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图5 第2类机组NAR训练预测序列

Fig. 5 Second-unit NAR training prediction sequence

两类机组组合预测真实值和预测值曲线如图 6 所

示。ARMA（2，2）模型预测曲线如图 7 所示。组合预测

与单一预测模型和时间序列 ARMA（2，2）［16］相比较，预

测误差分析如表 2 所示。
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图6 NAR功率组合预测曲线

Fig. 6 NAR power combination forecasting curve
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图7 ARMA（2，2）预测序列

Fig. 7 ARMA（2，2）prediction sequence

随机选取风电场一年中 6、9、12 月份历史风电功率

序列对本文所提方法进行验证，并与未进行机组分类的

NAR 预测模型和传统 ARMA（2，2）模型进行对比分

析。样本数据采取历史 10 min 数据，每个月采集 4394

个数据点，其预测误差 RMSE、MAE 和相对误差 RE 对

比分析如图 8，本文提出的机组分类 NAR 模型、未进行

分类 NAR 模型和 ARMA（2，2）模型的预测误差值分别

用柱状图展示。

表2 预测误差值比较

Table 2 Comparison of prediction errors
误差值

RMSE

MAE

RE/%

分类组合NAR
0.4448
0.0112
16.58

NAR模型

0.4675
0.0144
18.09

ARMA(2，2)模型

0.8216
0.1823
24.14
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图8 预测误差对比分析图

Fig. 8 Comparison bar of prediction errors
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经上述分析比较，ARMA（2，2）模型需进行时间序

列的平稳化处理，受模型阶数选择的影响，预测误差较

大。文中提出的经 EOF 分解，根据贡献率分类进行

NAR 组合预测的方法，考虑风电场机组出力的时空相

关性，实时动态调整时间序列进行预测，使得超短期功

率预测准确度能进一步提高。

5 结 论

风电场机组处于不同位置，导致风电机组的输入风

速不同，风电机组出力也不同。依据风电场功率的空间

分布特征和动态时间序列神经网络建立超短期组合功

率预测模型，得出如下主要结论：

1）根据 EOF 分解的思想，把原始风电功率时间序

列进行 EOF 分解，提取风电功率在空间上分布的特征，

每台机组代表一个空间位置，分解提取不同空间向量对

应的空间贡献率，结论表明该机组出力对整个风电场的

空间贡献率这一特征提取的方法是可行的。

2）NAR 动态时序模型进行网络训练和预测时，其

延迟阶数和隐层神经元数量选取需要结合实际的时间

序列不断进行调整。经过大量数据的多次训练仿真得

到期望的预测效果。
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UlTRA SHORT-TERM COMBINED FORECASTING OF
WIND POWER WITH NAR NEURAL NETWORK BASED ON

SPATIO-TEMPORAL CORRELATION

Huang Hui1，2，Jia Rong1，Dong Kaisong3

（1. Institute of Water Resources and Hydro-Electric Engineering，Xi’an University of Technology，Xi’an 710048，China；
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Abstract：Considering the spatial distribution correlation of the wind farm units，a combination prediction method based
on the dynamic time series neural network（NAR）for the ultra-short-term power of wind farms is proposed. Firstly，the
spatial correlation of output characteristics of wind turbine generators is analyzed by Empirical Orthogonal Function
（EOF），and the wind turbines are classified according to the spatial characteristic contribution rate. Secondly，the NAR
prediction model is established based on the mean value of original power time series from the wind units. Then the wind
power prediction results are combined to get a total number of wind farm power forecasting value. A case study of a wind
farm in northern China is carried out. The new model is compared with the single wind power series NAR prediction model
and the typical ARMA（2，2）prediction model. The comparison results verify the validity of the prediction results.
Keywords：spatial distribution；time series；wind power；combination prediction；NAR neural network


