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摘要：针对目前风电功率波动性研究中缺乏对其时序演进特征定量刻画的问题，对风电场实测功率数据样本

进行分析，提出一种基于局部极差变化率的风电功率持续波动状态的识别方法，提取风电若干个持续出力状

态以描述风电功率的持续波动特征。 以用来衡量局部极差变化率的幅值和相角为模型输入量，建立灰色多

目标决策模型，通过兼顾幅值的变化和相角的变化以寻找模型次优解的方法挖掘出具有代表性的幅值和相

角，进而定义表征波动的量即波动系数，并以此来量化风电功率在某一时间段内的波动。 给出了使用波动系

数修正现行风电场预测预报考核指标的方法。
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０　 引言

在全球共同倡导可持续发展、绿色发展的大背
景下，风力发电技术在电力能源领域所扮演的角色
日益重要，但是长期以来风电因其波动性对电网稳
定运行造成的不利影响而饱受诟病。 因此，对风电
功率波动性的研究已成为风电研究领域的热门课
题。 对风电功率波动性的研究不仅有助于准确认识
风电功率的基本特征，也能够服务于风电功率预测
精度的改善，为整个风电产业的健康发展发挥积极
作用［１⁃４］。

在风电功率波动性研究方面，国内外相关学者
做了大量的研究。 文献［５］提出一种基于混合含有
尺度参数和位置参数的 ｔ 分布模型对风电功率波动
变化率进行拟合，但该方法是基于统计原理，在对风
电功率波动的研究过程中消除了时序特征，使得量
化参数无法应用到时序研究中。 文献［６］定性分析
了风电功率波动对在不同装机容量和不同差分时间
尺度下的电网运行状况的影响，但无具体的风电功
率波动量化指标。 文献［７］分析了风电功率波动在
不同时间、空间尺度上的分布特性，通过不同规模风
电场数据的研究发现，随着风电场群空间分布广度
的增大会使得风电功率的波动出现平缓效应，但并
未对波动进行定量的刻画。 文献［８］研究发现可以
采用带移位因子与伸缩系数的 ｔ 分布描述风电功率
波动性的概率分布，分别研究了不同时间分辨率下
各时段的风电功率波动的统计特性，从而实现了具

有时序特征的风电功率波动特性的定量刻画，但没
有指出这一刻画波动的量的应用价值何在。 文献
［９］在相空间重构基础上，建立了分析风电功率时
间序列波动性与预测误差关系的方法，能够实现对
风电功率波动的时序特征进行较为准确的刻画，但
文中利用了相空间重构和混沌理论等基于统计学的
方法，使得计算过程不具有明确的物理意义。

基于以上研究，本文提出一种用于刻画风电功
率波动时序特性的指标即局部极差变化率，基于此
极差变化率定义了用于量化风电功率波动的指标即
波动系数，最后将其应用于修正现行的风电场预测
预报考核标准。

１　 风电功率波动性对超短期多步预测结果的
影响

　 　 目前，用于预测的模型主要有物理模型和统计
学模型。 其中统计学模型一般用于超短期预测，不
考虑风速变化的物理过程，只对历史功率统计数据
进行分析，从而完成预测。 这意味着统计学模型对
历史数据的依赖性极强，波动平缓、规律性强的历史
数据作为建模域数据用于预测时必然会取得更好的
预测效果，精度较高。 反之，若用于预测的建模域数
据波动剧烈，则无规律性可循，其预测效果势必较
差，精度也相应较低［１０⁃１３］。

２ 种典型风电功率序列时序图如图 １ 所示，风
电功率序列 Ａ１ 和 Ｂ１ 分别为从装机容量 ９９ ＭＷ 和
４９．５ ＭＷ 的东北某两风电场截取的同一时段的功率
数据（采样间隔为 １５ ｍｉｎ，共 １１２ 个采样点，即采样
时间长度为 １ ｄ ４ ｈ）。 图中，序列 Ａ１ 在前 ９６ 个点中
最大值与最小值的差为１８．５５ ＭＷ，相邻两点间最大波
动为 ９．４５ ＭＷ，相邻两点波动超过 １ ＭＷ 的点有 ６８ 个；
序列 Ｂ１ 中最大值与最小值的差为 ４．４ ＭＷ，相邻两点间
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最大波动为 １．５７ ＭＷ，相邻两点波动超过 １ ＭＷ 的点只
有 １４ 个。 从数据特征可知，风电功率序列 Ａ１ 的波动
更为剧烈。

图 １ ２ 种典型风电功率序列

Ｆｉｇ．１ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｉｃａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｅｒｉｅｓ

针对 Ａ１ 和 Ｂ１ 这 ２ 个风电功率序列，以 ｔ ＝ ０ 之
前的 ９６ 个点为历史数据，对 ｔ ＝ ０ 之后 １６ 个点的风
电功率进行滚动多步预测，预测方法分别为线性回
归法、持续法、自回归滑动平均（ＡＲＭＡ）法和反向传
播神经网络（ＢＰＮＮ）法。

预测 结 果 的 评 价 指 标 采 用 平 均 绝 对 误 差
（ＭＡＳＥ）和均方根误差 ＥＲＭＳＥ，定义如下：
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其中，ＰＭｉ为第 ｉ 个时刻的风电功率实际值；ＰＰｉ为第 ｉ
个时刻的风电功率预测值；Ｃａｐ为风电场开机容量。

不同预测方法下风电功率序列预测结果平均绝
对误差和均方根误差如表 １ 所示。 由表 １ 可知，无
论采用何种预测模型、何种统计指标，对风电功率序
列 Ａ１ 的预测精度始终差于对风电功率序列 Ｂ１ 的预
测。 对此现象合理的解释为：建模数据波动的缓急
程度对预测精度有一定的影响。

表 １ 平均绝对误差和均方根误差

Ｔａｂｌｅ １ Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
预测方法 风电功率序列 ＭＡＳＥ ／ ＭＷ ＥＲＭＳＥ ／ ％

持续法
Ａ１ ０．１５８ ２１．９５３
Ｂ１ ０．１０５ ９．３７１

线性回归法
Ａ１ ０．２７９ ３３．４４５
Ｂ１ ０．０７６ １２．８３８

ＡＲＭＡ 法
Ａ１ ０．１６３ １９．５１５
Ｂ１ ０．０７２ ８．７０３

ＢＰＮＮ 法
Ａ１ ０．１４１ １７．３０７
Ｂ１ ０．０５９ ７．２１３

　 　 现行的《风电场功率预测预报管理暂行办法》
（以下简称《办法》）中规定：所有并网运行的风电场
必须建立风电功率预测预报系统，风电功率实时预
测要求并网风电场按规定每 １５ ｍｉｎ 滚动上报一次
未来 １５ ｍｉｎ 至 ４ ｈ 的风电功率预测数据。 要求全天
预测结果的均方根误差应小于 ２０％。 在对风电场进
行考核时，对长期预测精度不达标的风电场将进行
处罚和整改［１４］。 《办法》制定的初衷是督促各风电

场尽可能提供准确的预报信息，从而减小大规模风
电入网时对电力系统稳定性造成的影响。 该《办
法》从大局层面对所有风电场进行考核的科学性和
严谨性毋庸置疑，同时其具有高效、便捷、易操作等
优点。 但是《办法》在考核时并未考虑部分风电场
自身的实际情况，也未考虑预测模型中用来建模的
实测数据本身的优劣，所以其对某些处于特殊地理
位置的风电场进行评价时，略失公允。 例如，有些风
电场所处的地理位置气候条件复杂，由此造成的风
电波动必然会比较剧烈，因此提供给预测模型用于
建模的风电功率数据波动也必然会比较剧烈，由上
述分析可知，利用该数据进行建模时得到的预测值
精度势必会相对较低。 在现行的考核标准下此风电
场会因长期预测精度不达标而受到处罚，甚至有停
产整改的危险，这对具有类似情况的风电场是不公
平的。 因此，提出一种对具有上述特殊情况的风电
场而言科学公平的考核标准是非常有必要的。

２　 局部极差变化率

风电功率呈现出的波动变化非常复杂，尤其是
在受到不可控气象因素影响时造成的功率频繁上升
和下降的特有属性，严重影响了对未来时间段风电
功率的准确预报［１５］。 传统衡量风电功率波动的指
标为一阶差分，因其具有简单方便、易于理解等优势
而在衡量风电功率波动中得到了大量的应用。 但一
阶差分在衡量波动时只关注后一时刻功率值较前一
时刻的变化，而在进行风电功率预测时更希望得到
的是在某一时间段内用来衡量持续变化情况的指
标。 基于此，本文提出局部极差变化率的概念用以
描述风电功率的持续变动状态，在不断变化的风电
功率序列中找出持续上升和持续下降的过程，即在
风电功率序列中找出极大值点和极小值点。 图 ２ 为
功率序列中的类三角形示意图，图中仅标注出部分
极大值、极小值点，且时间无单位。 以功率序列中三
角形的斜边（下文称为幅值 Ｕ）和夹角（下文称为相
角 θ）来描述功率序列持续变动过程，即局部极值变
化率。

图 ２ 局部极差变化率示意图

Ｆｉｇ．２ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｒａｎｇｅ ｃｈａｎｇｅ ｒａｔｅ

风电功率序列中的局部极差变化率识别和刻画
的基本方法步骤如下。

ａ． 输入风电功率时间序列 Ｐ（ ｔ）。
ｂ． 对风电功率序列 Ｐ（ ｔ）进行预处理，起点和末
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尾均补 ０，得到新的风电功率序列 Ｐ′（ ｔ），并计算新
序列的长度 ｎ。

ｃ． 从第 １ 个数据点开始，查找功率序列 Ｐ′（ ｔ）的
极大值点和极小值点，若满足 Ｐ′ｊ－１（ ｔ）＜Ｐ′ｊ（ ｔ）＆Ｐ′ｊ（ ｔ）＞
Ｐ′ｊ＋１（ ｔ），则 Ｐ′ｊ（ ｔ）为极大值点；若满足 Ｐ′ｊ－１（ ｔ）＞Ｐ′ｊ（ ｔ）＆
Ｐ′ｊ（ ｔ）＜Ｐ′ｊ＋１（ ｔ），则 Ｐ′ｊ（ ｔ）为极小值点。

ｄ． 去掉相邻的极大值或极小值点，得到新的风
电功率序列。

ｅ． 计算该风电功率序列的持续变动参数幅值
Ｕ、相角 θ。

若波动的刻画指标选择合理，则必然能记录下
风电功率序列中陡升和陡降的过程。 风电功率序列
中，陡升和陡降的过程应满足持续时间短、变化幅度
大、变动斜率大等特点，其可以用幅值最大和相角最
大 ２ 个条件来表示，即：

Ｕ＝ｍａｘ Ｕｉ

θ＝ｍａｘ θｉ
{ （３）

根据式（３）的约束条件可以得出能够反映风电
功率序列中陡升和陡降的最佳幅值和相角。

３　 灰色多目标决策

式（３）中 ２ 个条件变量相互制约，无法同时满足
约束条件，需在此基础上使用多属性决策方法寻找
次优解。 灰色关联决策提供了一种衡量不同因素间
关联程度大小的重要量化处理方法，该方法能够找
出理想最优方案对应的效果评价向量，由决策问题
中各个方案的效果评价向量与最优方案效果评价向
量之间的灰色关联度大小确定问题的最优解决方案
和优劣排序［１６］。 采用灰色关联决策的评价方法的
步骤如下。

ａ． 确定事件集 Ａ２ ＝｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝和对策集 Ｂ２ ＝
｛ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ｝构成局势集 Ｓ＝｛Ｓｉｊ ＝（ａｉ，ｂ ｊ） ｜ ａｉ∈Ａ２，
ｂ ｊ∈Ｂ２ ｝。 本文中以每个持续状态为事件集 Ａ２ ＝
｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝，局部极差变化率的 ２ 个特征量为对
策集 Ｂ２ ＝｛Ｕ，θ｝。

ｂ． 确定决策目标 １、目标 ２、…、目标 ｓ。
ｃ． 求局势 Ｓｉｊ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｊ ＝ １，２，…，ｍ）在目

标 ｋ 下的效果值 ｕｉｊ ＝ ［ｕ１１（ ｋ），ｕ１２（ ｋ），…，ｕ１ｍ（ ｋ）；
ｕ２１（ｋ），ｕ２２（ ｋ），…，ｕ２ｍ（ ｋ）；…；ｕｎ １（ ｋ），ｕｎ ２（ ｋ），…，
ｕｎｍ（ｋ）］（ｋ＝ １，２，…，ｓ）。

ｄ． 求目标 ｋ 下局势效果序列 ｕ（ｋ）的均值像。
ｅ． 由步骤 ｄ 得局势 Ｓｉｊ的效果向量 ｕｉｊ ＝ ［ｕｉｊ（１），

ｕｉｊ（２），…，ｕｉｊ（ ｓ）］。
ｆ． 求理想最优效果向量 ｕｉ０ ｊ０

＝ ［ ｕ（１）
ｉ０ ｊ０，ｕ

（２）
ｉ０ ｊ０，…，

ｕ（ ｓ）
ｉ０ ｊ０］。

ｇ． 计算 ｕｉｊ和 ｕｉ０ ｊ０的灰色关联度 εｉｊ，即计算每个

持续事件 Ａ２ 与最优效果向量的灰色绝对关联度。

ｈ． 由 ｍａｘ
１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｍ

｛ εｉｊ｝ ＝ εｉ１ ｊ１ 得到次优效果向量

ｕｉ１ ｊ１和次优局势 Ｓｉ１ ｊ１，关联度最大的事件就是该灰色

模型的次优解， 即式 （ ３） 所要求的最佳幅值和
相角［１７］。

利用上述方法，便可得出用以描述风电功率波
动的最佳的幅值和相角。 为进一步形象、定量地描
述波动，本文定义了用于量化风电功率波动的指标
即波动系数，其为归一化后的幅值和归一化后的相
角的等权重加和，如式（４）所示。

δ＝ １
２
θ＋ １

２
Ｕ （４）

局部极差变化率越大，波动系数的值也越大，意
味着在该段时间内风电功率序列的变化幅度越大，
持续时间越短，即该段时间内功率波动越大。 反之，
则意味着波动越小。

归一化公式为：

ｘ′＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
（５）

其中，ｘ 为幅值（相角）序列中某一时刻的幅值（相
角）；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别为幅值（相角）序列中的最大幅值
（相角）、最小幅值（相角）。

４　 算例分析

本文采用的数据来自于东北某两风电场 Ａ 和
Ｂ，风电场 Ａ 装机容量为 ９９ ＭＷ，单机容量为 １． ５
ＭＷ，总共有 ６６ 台风机；风电场 Ｂ 装机容量为 ４９．５
ＭＷ，单机容量为 １．５ ＭＷ，总共有 ３３ 台风机，２ 个风
电场数据的分辨率均为 １５ ｍｉｎ。
４．１　 局部极差变化率的识别与刻画

选取风电场 Ａ ２０１５ 年 ３ 月 １ 日的实测数据，对
其进行局部极差变化率统计。 其步骤为：首先对从
初始时刻（３ 月 １ 日 ００ ∶００）开始到 ３ 月 １ 日 ０４ ∶００
的总共 １６ 个点进行类三角形的识别与刻画，对识
别出的类三角形的幅值和相角进行统计；然后利用
灰色多目标决策对这 ４ ｈ 中的若干个类三角形进
行寻优，寻找次优解，便可得出相应的局部极差变
化率。

记每个持续状态为事件集 Ａ２ ＝ ｛ａ１，ａ２，…，ａｎ｝，
类三角形的 ２ 个特征量幅值和相角为对策集 Ｂ２ ＝
｛Ｕ，θ｝，构成局势集 Ｓｉ ＝ ｛Ｕｉ，θｉ｝，经决策得到次优
解 Ｓｕ ＝ ｛Ｕｕ，θｕ｝，为 ４ ｈ 中最具代表性的持续变动状
态即最具有代表性的幅值和相角 Ｓｕ ＝ ｛３２．０８４ ＭＷ，
７５．５４５°｝。

对 ００∶００—０４ ∶００ 时间段内刻画出的局部极差

变化率进行灰色多目标决策过程如表 ２ 所示，指标
１、２ 下指标的权均为 ０．５，测度类型均为 ｍａｘ。 由表
２ 可知，此过程共识别出 ５ 个类三角形，决策出的局
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势为 ４，即第 ４ 个类三角形，幅值为 ３２．０４８ ＭＷ，相角
为 ７５．５４５°。 同理，然后对从 ３ 月 １ 日 ００ ∶１５—０４∶１５
时间段的功率序列进行局部极差变化率的识别与决
策。 依此类推，直到决策出该日的最后一个三角形
（３ 月 １ 日 ２０∶００—２４∶００，这 ４ ｈ 内决策出最后一个，
不再向后滚动），便可决策出一天总共 ８１ 个类三角
形，即得到 ８１ 个局部极差变化率的值。

表 ２ 多目标决策

Ｔａｂｌｅ ２ Ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ
局势 目标 １ ／ ＭＷ 目标 ２ ／ （°）

１ ９．７３５ ７８．１４４

２ ７．３０４ ８２．１３１

３ ４．７４３ ６５．０６３

４ ３２．０４８ ７５．５４５

５ ５．８９７ ７０．１７４

临界值 ３２．０４８ ８２．１３１

　 　 以上述 ８１ 个局部极差变化率的相角为横坐标，
对应的幅值为纵坐标绘制出散点图（以风电场 Ａ 的
第 １ 段数据为例）。 将风电场 Ａ 的第 １ 段数据幅值
和相角构成的散点图利用模糊 Ｃ 聚类法进行聚类，
效果如图 ３ 所示。

图 ３ 相角和幅值散点图及聚类结果

Ｆｉｇ．３ Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｐｈａｓｅ
ａｎｇｌｅ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

由图 ３ 可知，第 １ 类的幅值和相角均较小，第 ３
类的幅值和相角均较大，第 ２ 类的幅值和相角介于
二者之间。 类三角形的幅值和相角小意味着局部极
差变化率小，即波动持续时间长，波动幅度小，所以
该类点的预测误差必然较小；反之，若幅值和相角均
较大，则意味着波动持续时间短且波动幅度较大，造
成的后果是预测误差较大。

为了避免其他指标中的一些无关因素影响误差
的客观性，本文采用的指标为绝对平均误差（下文简
称误差）如式（６）所示。

ｅ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉｒｅａｌ － ｐｉｐｒｅｄｉｃｔ） （６）

其中，ｅ 为误差；ｐｉｒｅａｌ为功率真实值；ｐｉｐｒｅｄｉｃｔ为功率预测
值；Ｎ 为数据量。

不同预测方法得到的预测误差如图 ４ 所示，图
中空心点、×点、实心点部分分别表示第 １ 类数据、第

２ 类数据和第 ３ 类数据在预测结果中所表现出的误
差。 图 ３ 中第 ３ 类的点在图 ４ 中具有最大的误差，
且不论采取何种预测方法这一特征都得到了明显的
体现。 同理，图 ３ 中对应的第 １ 类即局部极差变化
率较小的点所对应的图 ４ 中的空心点部分的误差同
样整体较小。

图 ４ 不同预测方法的误差

Ｆｉｇ．４ Ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

风电场 Ａ ２０１５ 年 ３ 月 １ 日的风电功率波动系
数如图 ５ 所示。 为了更直观地体现波动系数和误差
的相关性，利用式（５）对波动系数和误差进行归一
化，结果如图 ６ 所示。 由图可知波动系数的变化趋
势能够很好地反映 ４ 种预测方法所产生的误差的波
动，由于篇幅受限，正文仅绘制出风电场 Ａ 第 １ 段数
据的波动系数与误差的波形，风电场 Ａ 第 ２ 段数据
和风电场 Ｂ ２ 段数据的相关波形见附录。

图 ５ 风电功率波动系数

Ｆｉｇ．５ Ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ

为了使得到的结果具有普遍性，本文也利用风
电场 Ａ 另一时段的数据和风电场 Ｂ ２ 个不同时段的
数据进行了上述研究，得出的误差与波动系数的相
关性如表 ３ 所示。 表中，Ａ′１、Ａ′２和 Ｂ′１、Ｂ′２ 分别表示风
电场 Ａ 和 Ｂ 的第 １ 段、第 ２ 段数据；相关系数具体指
该段数据波动系数与不同预测方法产生的预测误差
之间的相关系数。

由表 ３ 可知，无论采取何种预测方法，在相同的
数据段波动系数与误差的相关性均较高。 相关性最
低的为采用线性回归法时风电场 Ｂ 第 １ 段数据的预
测误差与该段数据的波动系数，相关系数为 ０．６３５。
相关性最高的为采用 ＡＲＭＡ 法时风电场 Ａ 第 ２ 段数
据的预测误差与该段数据的波动系数，相关系数达
到了 ０．８９９ ８。
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图 ６ 不同预测方法的误差与波动系数

Ｆｉｇ．６ Ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ３ 波动系数与误差的相关性

Ｔａｂｌｅ ３ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ

数据源
相关系数

线性回归 持续法 ＡＲＭＡ 法 ＢＰＮＮ 法

Ａ′１ ０．７８５ ０．８４２ ０．７６２ ６ ０．７９５
Ａ′２ ０．７５７ ０．８２７ ０．８９９ ８ ０．８１７
Ｂ′１ ０．６３５ ０．７９１ ０．７７８ ４ ０．８６５
Ｂ′２ ０．８５２ ０．８７８ ０．８５０ ０．８２０

　 　 综上，经过对相同风电场不同时段、不同装机容
量的横向和纵向对比均发现，本文所定义的波动系
数和预测所产生的误差具有很高的相关性，由此表
明波动系数能够准确地刻画功率序列的波动。

图 ７ 风电功率预测结果的均方根误差

Ｆｉｇ．７ Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４．２　 指标应用

２０１５ 年 ３ 月 ２ 日至 ３１ 日之间，在 ＢＰＮＮ 滚动多
步预测方法下［１２］，风电场 Ａ 各天的全天预测结果均
方根误差如图 ７ 所示。 预测过程中，前一天的实测
数据被用作第 ２ 天预测的建模数据（如 ３ 月 ２ 日的
建模数据为 ３ 月 １ 日实测数据）。 若按照现行考核
标准（全天预测结果的均方根误差应小于 ２０％）来
考核该风电场，有第 ７、８、１０、１１、１２、１５、１６、１７、１８、
２０、２１、２２、２８、２９ 天的预测精度不达标，不达标天数
达到了 １４ ｄ，该风电场必然会面临处罚。 但是，并未
考虑该风电场用来建模的数据本身是否具有较强的
波动性，从而造成预测结果未达标。 定义全天预测
结果均方根误差（ＥＤＲＭＳＥ）为：

ＥＤＲＭＳＥ ＝ １
９６ × １６∑

９６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １

Ｐ ｊ
Ｍｉ － Ｐ ｊ

Ｐｉ

Ｃａｐ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

× １００％

（７）
其中，Ｐ ｊ

Ｍｉ为第 ｉ 次实时预测预报中第 ｊ 个时刻的风

电功率实际值；Ｐ ｊ
Ｐｉ为第 ｉ 次实时预测预报中第 ｊ 个

时刻的风电功率预测值。
对于某一风电场，设一个月波动系数的平均值为：

δ^ ＝
∑
ｍ１

ｉ ＝ １
∑
ｎ１

ｊ ＝ １
δｉｊ

ｍ１ｎ１
（８）

其中，本文取 ｍ１ ＝ ３０、ｎ１ ＝ ８１。 若第 ｉ 天的波动系数

δｉ＞δ^，则该天的波动定义为剧烈；若 δｉ≤δ^，则定义为
波动平缓。

图 ８ 为风电场 Ａ 在 ２０１５ 年 ３ 月 ２ 日至 ３１ 日各
天的波动系数，图中虚线表示风电场 Ａ ３ 月份波动
系数的平均值 δ^ ＝ ０．３６２。 由图 ８ 可知，各天的波动
系数存在较大差异，即每天的波动程度都不同。 由
图 ７ 与图 ８ 对比可知，各天的波动系数与全天预测
结果均方根误差大致呈正比关系。

图 ８ 风电功率波动系数

Ｆｉｇ．８ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ

按规定，就所提算例而言，在图 ７ 不达标的 １４ ｄ
中，其波动系数大于波动系数平均值的日期为第 ７、
１０、１２、１５、１６、１７、２８、２９ 天，共 ８ ｄ。 其意义是在同样
的预测方法下，自身波动剧烈的风电功率预测结果
差。 这是合理的，不应该将其归为不达标点。 而对
于第 ８、１１、１８、２０、２１、２２ 天而言，这 ６ ｄ 的波动系数
小于波动系数平均值，其意义是在同样的预测方法
下，自身波动平缓的风电功率预测结果反而更差。
这是不合理的，应该将其归为真正的不达标点。 因
此，在此一个月中，真正不达标的天数为 ６ ｄ，而不是
１４ ｄ。 此含有波动系数的考核标准计及了风电功率自
身的波动，使得对风电场考核的标准更加科学合理。

综上，波动系数可以为风电管理机构确定公平的
考核标准提供依据，也可为具有风电类似特性的新能
源预测的考核提供参考，从而完善现有考核规定。

５　 结论

本文研究了风电场风电功率的波动性，针对风
电功率波动的时序特性和在给定时间窗内持续变化
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的情形，得到以下的结论和展望。
ａ． 基于灰色关联决策理论和局部极差变化率思

想，提出了用于定量刻画风电功率波动的指标波动
系数。

ｂ． 当对某些处于特殊地理位置的风电场预测
结果进行考核时，不计风电功率时间序列自身的波
动性，而采用统一标准是不合理的。 波动系数这一
指标，可以为制定科学合理的风电场预测预报考核
指标提供依据。

ｃ． 利用局部极差变化率定量刻画风电功率序列
的波动从而服务于风电功率的准确预测，是下一步
研究的重点。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附  录 

风电场 A 第 2段数据 

 
图 A1 相角和幅值散点图及聚类结果 

Fig.A1 Scatter diagram of amplitude and phase angle and clustering results 
 

 
图 A2 不同预测方法的误差 

Fig. A2 Errors of different prediction method 

 
图 A3 风电功率波动系数 

Fig. A3 Fluctuation coefficient of wind power 

 

图 A4 不同预测方法的误差与波动系数 

Fig. A4 Errors and fluctuation coefficients of different prediction method 
 



风电场 B 第 1段数据 

 
图 A5 相角和幅值散点图及聚类结果 

Fig.A5 Scatter diagram of amplitude and phase angle and clustering results 
 

 
图 A6 不同预测方法的误差 

Fig. A6 Errors of different prediction method 

 

 
图 A7 风电功率波动系数 

Fig. A7 Fluctuation coefficient of wind power 

 
图 A8 不同预测方法的误差与波动系数 

Fig. A8 Errors and fluctuation coefficients of different prediction method 



风电场 B 第 2段数据： 

 
图 A9 相角和幅值散点图及聚类结果 

Fig.A9 Scatter diagram of amplitude and phase angle and clustering results 

 
图 A10 不同预测方法的误差 

Fig. A10 Errors of different prediction method 

 
图 A11 风电功率波动系数 

Fig. A11 Fluctuation coefficient of wind power 

 
图 A12 不同预测方法的误差与波动系数 

Fig. A12 Errors and fluctuation coefficients of different prediction method 
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