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摘要：概率密度预测能够给出未来风电功率可能的波动范围、预测值出现的概率及不确定性等更多信息，提
出基于经验小波变换（ＥＷＴ）和分位数回归森林的短期风电功率概率密度组合预测模型。 首先，采用新型自

适应信号处理方法———经验小波变换，将原始风电功率序列分解为一系列频率特征互异的经验模式；然后，
对每一经验模式序列分别构建分位数回归森林预测模型，得到任意分位点条件下的预测结果，通过叠加不同

经验模式预测结果获得最终的短期风电功率预测值；最后，对预测值条件分布采用核密度估计获得任意时刻

概率密度预测。 仿真结果验证了所提模型的有效性。
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０　 引言

风力发电在电网中的装机比例逐年提升，有效

地缓解了能源紧张、环境污染格局，但其间歇性和不
确定性又严重影响着电网的安全、稳定及经济运行。
短期风电功率预测作为自动发电控制和安排电力调
度的重要决策依据，能够有效地提高电力系统的运
行可靠性。 为此，需要研究新技术与新方法，以提高
风电功率预测精度，满足工程应用需求。

目前，国内外学者对短期风电功率预测进行了
大量的研究，主要有时间序列分析、人工神经网络、
支持向量机（ＳＶＭ）、相关向量机等模型［１⁃６］。 在现

有研究的基础上，文献［７⁃９］提出了基于优化算法的
改进预测模型。 另外，为了进一步降低风电功率预
测误差，相关学者提出了组合预测模型。 实践证明：
组合预测模型相较于单一预测方法能够优势互补，
在提高预测精度的同时，增强了模型的鲁棒性。 组
合预测按机理策略的不同主要分为 ２ 类。 第一类是
采用不同原理的预测模型分别进行预测，然后将预
测结果按一定的方式进行优化组合。 文献［１０］首
先采用自回归积分滑动平均拟合风电功率序列，然
后对拟合残差分别建立了人工神经网络、ＳＶＭ 预测
模型；文献［１１］通过权重矩阵集成最小二乘 ＳＶＭ、
回声状态网络及正则化极限学习机 ３ 种模型的预测
结果，并通过优化算法动态更新调整权重系数，从而
有效地发挥各个模型的优势，提高预测精度。 第二
类是采用信号处理技术对原始风电功率序列进行分

解处理，对不同分解量建立预测模型，最后对各分量
的预测结果进行组合。 文献［１２⁃１４］分别采用小波
变换、经验模态分解（ＥＭＤ）和集成经验模态分解对
原始风电功率进行处理，然后对各子序列分别建立
预测模型，有效地提高了预测精度。

一般的短期风电功率预测方法仅给出确定性点
的预测结果，难以完全描述风能的不确定性、变化规
律。 因此，相关学者提出了风电功率的概率预测方
法，如分位数回归、区间预测、密度预测等［１５］。 概率
预测能更好地描述未来风电功率可能的波动范围、
不确定性及面临的风险，从而更有研究价值［１６⁃１８］。

本文针对 ＥＭＤ 方法易出现模态混叠、计算效率
低、缺乏理论基础等缺点，采用新型自适应信号处理
方法———经验小波变换 ＥＷＴ （ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）对原始风电功率序列进行分解处理。 该
方法通过对信号频谱的自适应分割，在各个频谱构
造合适的正交小波滤波器来提取 Ｆｏｕｒｉｅｒ 频谱的调
幅、调频成分，然后采用 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换对不同调幅、调
频模态进行处理，获得瞬时频率和瞬时幅值［１９⁃２０］。
ＥＷＴ 方法的计算量小且具有较强的鲁棒性。

分位数回归森林（ＱＲＦ）结合分位数回归和随机
森林（ＲＦ）的基本原理，可给出不同分位点的回归预
测结果。 作为一种非参数集成机器学习方法，ＱＲＦ
具有运算速度快、模型性能受参数影响小、容噪性较
强等优点。 本文建立基于 ＱＲＦ 的风电功率预测模
型，获得不同分位点的预测输出，然后采用核密度估
计实现风电功率概率密度预测。

综上所述，本文结合 ＥＷＴ 和 ＱＲＦ 的优点，建立
基于 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 的短期风电功率概率密度预测模
型。 首先，采用 ＥＷＴ 将原始风电功率序列分解为一
系列频率不同的经验模式，对每一经验模式分别建
立 ＱＲＦ 预测模型，获得不同分位点的回归预测结
果，将各经验模式的预测结果叠加，得到最终的风电
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功率预测值。 最后，采用核密度估计方法给出风电
功率概率密度预测。

１　 ＥＷＴ 方法的基本原理

经验小波本质上是根据信号频谱特性选择的一
组带通滤波器，能够自适应地从原始信号中筛选调
幅、调频成分。 为了确定带通滤波器的频率范围，首
先对信号的 Ｆｏｕｒｉｅｒ 谱进行自适应分割，见图 １。

图 １ Ｆｏｕｒｉｅｒ 频谱分割

Ｆｉｇ．１ Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
结合图 １ 说明 ＥＷＴ 的自适应分解过程。 依据

香农准则，定义 Ｆｏｕｒｉｅｒ 支撑为［０，π］并假设其被分
割成 Ｎ 个连续部分，令 Λｎ ＝［ｗｎ－１，ｗｎ］表示各分割片
段的边界，其中 ｎ＝ １，２，…，Ｎ，ｗ０ ＝ ０，ｗＮ ＝π，ｗｎ 选取
为信号 Ｆｏｕｒｉｅｒ 谱相邻 ２ 个极大值点之间的中点，显
而易见∪Λｎ ＝［０，π］（ｎ＝ １，２，…，Ｎ）。 以每个 ｗｎ 为
中心，定义宽度为 Ｔｎ ＝ ２τｎ 的过渡区域，见图 １ 中阴
影部分。 在分割区间 Λｎ 上，定义经验小波为每个
Λｎ 上的带通滤波器，并根据 Ｍｅｙｅｒ 小波的构造方法
构造经验小波。 Ｇｉｌｌｅｓ 构造的经验小波函数为［１９］：
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经验尺度函数为：

ϕ^ｎ（ｗ）＝
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其中，τｎ ＝ γｗｎ，且有 γ＜ｍｉｎ
ｗｎ＋１－ ｗｎ

ｗｎ＋１＋ ｗｎ
{ } 。 通常，函数

β（ ｚ）定义为 β（ ｚ）＝ ｚ４（３５－８４ ｚ＋７０ ｚ２－２０ ｚ３）。
然后，原始信号可被重构为：

ｘ（ ｔ） ＝ Ｗε
ｘ（０，ｔ） 􀱋 ϕ１（ ｔ） ＋ ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
Ｗε

ｘ（ｎ，ｔ） 􀱋 ϕｎ（ ｔ）

（３）

其中，􀱋为卷积运算；Ｗε
ｘ（０，ｔ）为逼近系数；Ｗε

ｘ（ｎ，ｔ）
为 ｘ（ ｔ）的经验小波变换。

经验模式 ｘｋ（ ｔ）按式（４）定义。

ｘ０（ ｔ）＝ Ｗε
ｘ（０，ｔ）􀱋ϕ１（ ｔ）

ｘｋ（ ｔ）＝ Ｗε
ｘ（ｎ，ｔ）􀱋ϕｎ（ ｔ）

{ （４）

２　 基于 ＱＲＦ 的概率密度预测

２．１　 分位数回归原理

分位数回归是单因变量 Ｙ 的条件分位数对自变
量 Ｘ 进行回归，从而获得所有分位点下的回归预测
模型。

在给定条件 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］下，条件分布函
数是 Ｙ≤ｙ 的累积概率，即：

Ｆ（ｙ Ｘ）＝ Ｐ（Ｙ≤ｙ Ｘ） （５）
α 分位数 Ｑα（Ｘ）为在给定条件 Ｘ ＝ ［ ｘ１，ｘ２，…，

ｘｋ］下，Ｙ≥Ｑα（Ｘ）的累积概率恰好为 α，即：

Ｑα（Ｘ）＝ ｉｎｆ { ｙ：Ｆ（ｙ Ｘ）≥α } （６）

其中，ｉｎｆ｛·｝为取最小值运算。
一般的线性条件分位数回归表示为［２１］：

　 ＱＹ（α Ｘ）＝ β０（α）＋β１（α）ｘ１＋β２（α）ｘ２＋…＋
βｋ（α）ｘｋ≡Ｘ′β（α） （７）

其中，ＱＹ（α Ｘ）为因变量 Ｙ 在自变量 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｋ］下的第 α 个条件分位数，α 为分位点，α∈（０，１）；
Ｘ′＝［１，ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］为 Ｘ 的扩展形式；β（α）为回归
系数向量，它随着分位点 α 的变化而变动；≡表示恒
等于。

条件分位数通过最小化损失函数求解参数向量
β（α）的估计值，定义损失函数为：

Ｌα（ｙ，Ｘ′β）＝
α ｙ－Ｘ′β ｙ＞Ｘ′β
（１－α） ｙ－Ｘ′β ｙ≤Ｘ′β{ （８）

从而分位数回归可以转化为如下最优化问题：

ｍｉｎ
β

∑
ｉ Ｙｉ≥Ｘ′ｉ β

α Ｙｉ－Ｘ′ｉ β ＋ ∑
ｉ Ｙｉ ＜ Ｘ′ｉ β

（１－α） Ｙｉ－Ｘ′ｉ β

（９）
其中，Ｙｉ 为第 ｉ 个数据样本因变量；Ｘ′ｉ 为第 ｉ 个数据
样本扩展自变量。

给定某个分位点 α，通过求解对应的参数向量
估计值，即可描述此时的自变量对因变量的影响。
继而当 α 在可行区间（０，１）内连续取值时，即可得
到 Ｙ 的条件分布。
２．２　 ＱＲＦ 的基本过程

ＱＲＦ 是 ＲＦ 算法的改进，通过结合分位数回归
的特性，可提供因变量的全部条件分布信息。 ＱＲＦ
作为一种非参数机器学习方法，具有理论基础，同时
被证明具有一致性［２２］。
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ＲＦ 被看作是一个适应性近邻分类和回归过程，
对每一个 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］，可以得到原始 Ｍ 个观
察值的一个权重集合 ｗ ｉ（Ｘ）（ ｉ＝ １，２，…，Ｍ）。 ＲＦ 本
质上是利用所有因变量观测值的加权和作为因变量
Ｙ 条件均值 Ｅ（Ｙ Ｘ）的估计。 ＱＲＦ 决策树是以标准
ＲＦ 算法产生的，条件分布是通过观测到的因变量加
权估计得到的，其中每个观测值的权重等于 ＲＦ 算
法的权重［２３］。

由此，ＱＲＦ 定义 Ｅ（１｛Ｙ≤ｙ｝ Ｘ）的估计为观测值
１｛Ｙ≤ｙ｝的加权平均，即：

Ｆ^（ｙ Ｘ） ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ（Ｘ）１｛Ｙ≤ｙ｝ （１０）

ＱＲＦ 算法的具体步骤如下。
ａ． 生成 ＫＴ 棵决策树 Ｔ（θｔ）（ ｔ ＝ １，２，…，ＫＴ），考

察每棵决策树每个叶节点的所有观测值。
ｂ． 给定 Ｘ，遍历所有决策树。 计算每棵决策树

观测值的权重 ｗ ｉ（Ｘ，θｔ） （ ｉ ＝ １，２，…，Ｍ；ｔ ＝ １，２，…，
ＫＴ）。 通过对决策树权重 ｗ ｉ（Ｘ，θｔ）取平均得到每个
观测值的权重 ｗ ｉ（Ｘ）。

ｃ． 对于所有 ｙ∈Ｒ，利用步骤 ｂ 得出的权重，通
过式（１０）计算分布函数的估计。

对于每棵决策树的每个节点，ＲＦ 回归只保留了
观测值的均值而忽略了其他信息，而 ＱＲＦ 保留了节
点中所有观测值，并在此基础上计算条件分布。
２．３　 基于条件分布的概率密度预测

采用核密度估计方法从条件分布中获得概率密
度预测结果。 核密度估计是通过一组观测的来自同
一未知分布函数的随机变量来估计其密度函数的非
参数计算方法。 设 Ｘ１、Ｘ２、…、ＸＭ 是取自一元连续
总体的样本，在任意点 ｘ 处的总体密度函数 ｆ（ｘ）的
核密度估计定义为［２４］：

ｆ^ ｈ（ｘ） ＝ １
Ｍｈ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
Ｋ

ｘ － Ｘ ｉ

ｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

其中，Ｋ（ｘ）为核函数，本文采用的高斯核函数形式

为 Ｋ（ｘ）＝ １
２π

ｅｘｐ（ －ｘ２ ／ ２）；ｈ 为带宽系数，取值范

围为 １．８～２．０。

３　 基于 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 的风电功率概率密度预测

针对一般风电功率点预测方法难以完全表征功
率变化不确定性的缺点，本文建立了基于 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ
的短期风电功率概率密度预测模型，可以获得任意
时刻风电功率的波动范围及概率密度输出。 图 ２ 为
本文短期风电功率概率密度预测流程图。 首先，采
用 ＥＷＴ 信号处理技术对原始风电功率序列进行预
处理，将其自适应分解为若干频率互异的经验模式。
通过 ＥＷＴ 分解可以细致把握不同分量的变化规律
并针对性地建立预测模型，从而有效地提高风电功

率预测精度。 为了减少建模任务量，将频率大小相
近的经验模式合并为新的分量。 然后，对新的分量
选取输入变量集合并建立 ＱＲＦ 预测模型，得到不同
分位点下的风电功率预测结果，将不同分量预测结
果叠加获得预测值的条件分布。 最后，采用核密度
估计方法输出风电功率概率密度预测。

图 ２ 短期风电功率概率密度预测流程图

Ｆｉｇ．２ Ｆｌｏｗｃｈａｔ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

３．１　 风电功率分解结果

采用江苏省某一风电场实测风电功率数据作为
研究对象，验证所提模型的预测性能。 该风电场内
风机总数为 ３３ 台，装机容量为 ４９．５ ＭＷ。 已知数据
采样时间间隔为 ３０ ｍｉｎ，原始风电功率序列为 ２００８
年 ８ 月 １３ 日至 ８ 月 ２２ 日共 ４８０ 个点的风功率数
据。 采用 ＥＷＴ 方法对原始风电功率序列进行分解，
结果如图 ３ 所示。 从图 ３ 中可以看出，ＥＷＴ 将原始
风电功率分解为 １１ 个经验模式，各个模式的频率特
征较为明显。 按照频率大小将经验模式分为 ３ 类：
低频、中频和高频，然后将类中的经验模式进行合
并，分别重构为低频分量、中频分量和高频分量，如
图 ４ 所示。 对各分量分别建立 ＱＲＦ 预测模型，从而
降低建模工作量、提高效率。

为了说明 ＥＷＴ 用于风电功率预测的有效性，同
时将 ＥＭＤ 方法用于功率数据的分解，并对比预测结
果。 ＥＭＤ 结果及重构分量分别见图 ５、图 ６。
３．２　 输入变量选择

输入变量的选取对模型预测性能有直接影响，
采用皮尔森相关系数定量评价变量间的相关性，并
从待预测时刻的前 １０ 个时刻中选取相关性较大的
输入变量集合。 给定时间序列，皮尔森相关系数衡
量了 ｘｔ 与 ｘｔ－τ间的相关关系［２５］。 其中，τ 为滞后阶
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图 ３ 原始风电功率序列及 ＥＷＴ 分解结果

Ｆｉｇ．３ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ
ＥＷＴ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ４ 经验模式重构结果

Ｆｉｇ．４ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
数。 皮尔森相关系数 ｒ 的取值范围为［ －１，１］，１ 表
示完全正相关，－１ 表示完全负相关，０ 表示变量间
无相关性。 当 ｒ ＞０．３ 时，即认为变量间存在较强
的相关关系。 待预测时刻风电功率与滞后 τ 阶功率
间的相关系数计算公式为：

图 ５ 原始风电功率序列及 ＥＭＤ 结果

Ｆｉｇ．５ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ＥＭＤ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ６ ＥＭＤ 重构分量

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ＥＭＤ

　 ｒ ＝
∑

Ｓ

ｉ ＝ １
（ｘｔ，ｉ － ｘｔ）（ｘｔ －τ，ｉ － ｘｔ －τ）

∑
Ｓ

ｉ ＝ １
（ｘｔ，ｉ － ｘｔ） ２ ∑

Ｓ

ｉ ＝ １
（ｘｔ －τ，ｉ － ｘｔ －τ） ２

（１２）

其中，ｘｔ，ｉ、ｘｔ－τ，ｉ 分别为变量 ｘｔ、ｘｔ－τ的第 ｉ 个样本值；
ｘｔ、ｘｔ－τ 分别为变量 ｘｔ、ｘｔ－τ的平均值；Ｓ 为样本数量。

分别对 ＥＷＴ 和 ＥＭＤ 的分量选取输入变量集
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合，结果如表 １ 和表 ２ 所示。

表 １ ＥＷＴ 分量输入变量选择结果

Ｔａｂｌｅ １ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ＥＷＴ ｍｅｔｈｏｄ
分量 输入变量

原始功率 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－５，ｘｔ－６，ｘｔ－７，ｘｔ－８，ｘｔ－９，ｘｔ－１０
高频分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－７
中频分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－５，ｘｔ－８，ｘｔ－１０
低频分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－５，ｘｔ－６，ｘｔ－７，ｘｔ－８，ｘｔ－９，ｘｔ－１０

　 　 表 ２ ＥＭＤ 分量输入变量选择结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ＥＭＤ ｍｅｔｈｏｄ
分量 输入变量

随机分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４
细节分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－５，ｘｔ－６，ｘｔ－７，ｘｔ－９
趋势分量 ｘｔ－１，ｘｔ－２，ｘｔ－３，ｘｔ－４，ｘｔ－５，ｘｔ－６，ｘｔ－７，ｘｔ－８，ｘｔ－９，ｘｔ－１０

３．３　 评价指标

采用平均绝对百分比误差（ＭＡＰＥ）和均方根误
差（ＲＭＳＥ）作为确定性点预测模型效果评价指标。

　 　 　 ＭＡＰＥ ＝ １
ｎｆ
∑
ｎｆ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙｉ

× １００％ （１３）

　 　 　 　 ＲＭＳＥ ＝ １
ｎｆ
∑
ｎｆ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１４）

其中，ｎｆ 为预测点个数；ｙｉ、ｙ^ｉ 分别为第 ｉ 个预测点功
率真实值和预测值。

可靠性和清晰度是风电功率概率区间预测模型
的 ２ 个重要评价准则［２６］。 可靠性为实际观测值落
入预测区间的概率，此值越大，表明预测结果更准
确；清晰度用预测区间宽度表征，预测区间宽度越
窄，表明模型预测性能越好。 高可靠性及尽可能小
的区间宽度是风电功率概率预测追求的目标，但实
际上两者是矛盾的。 引入预测区间覆盖率（ＦＩＣＰ）
指标计算预测区间可靠性，计算公式为：

ＦＩＣＰ ＝ １
ｎｆ
∑
ｎｆ

ｉ ＝ １
ξ（１－α）
ｉ （１５）

其中，ξ 在给定置信水平 １－α 条件下的取值为 ０ 和
１，若实际值落于预测区间上下限范围内，则 ξ（１－α） ＝
１，否则 ξ（１－α）＝ ０。

引入预测区间平均宽度（ＦＩＡＷ）指标计算模型
清晰度，计算公式为：

ＦＩＡＷ１－α ＝ １
ｎｆ
∑
ｎｆ

ｉ ＝ １

ｕｉ － ｌｉ
ｙｉ

（１６）

其中，ｕｉ 为第 ｉ 个预测点置信区间上限；ｌｉ 为第 ｉ 个
预测点置信区间下限。

４　 算例分析

以 ２００８ 年 ８ 月 １３ 日至 ８ 月 ２２ 日共 ４８０ 个点的
风功率数据为训练数据，对 ８ 月 ２３ 日 ４８ 个实测风电
功率进行提前 ３０ ｍｉｎ 预测。 本文中 ＥＷＴ 分解、ＱＲＦ

算法及 ＢＰ 神经网络、ＳＶＭ 算法均在ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１４ａ
编程平台实现，ＣＰＵ 主频为 ３．３ ＧＨｚ，ＲＡＭ 为 ４ ＧＢ。

ａ． 直接对原始功率数据进行预测。 ＱＲＦ 参数
设置如下：决策树数目为 ５００，节点最小尺寸为 ５，每
棵决策树从输入变量集合中随机选取 ｍｔｒｙ ＝ ２Ｄ ／ ３ 个
变量进行权重学习，Ｄ 参照表 １ 选取。 为了获得条
件分布，设置分位点范围为 ０．０１～０．９９，步长为 ０．０１，
对每个预测点即可获得 ９９ 个预测结果。 同时，建立
ＢＰ 神经网络、ＳＶＭ 算法的对比模型。 ＢＰ 神经网络
的学习率为 ０．００１，学习目标为 ０．０１，迭代 １０ ０００ 次，
模型结构参数经多次试验比较后设置为：９－１５－１
（输入层变量个数为 ９，隐含层神经元个数为 １５，输
出层神经元个数为 １）。 ＳＶＭ 模型的学习参数 Ｃ 和
ε 通过网格搜索法优化选取，参数范围为［－８，８］，迭
代步长为 １。 图 ７ 为原始功率曲线及 ＢＰ 神经网络、
ＳＶＭ 和 ＱＲＦ 模型的预测结果，ＱＲＦ 模型取 ０．５ 分位
点条件下的预测值。 不同模型风电功率预测结果统
计如表 ３ 所示。 从图 ７、表 ３ 可以看出，采用单一预
测模型时，预测值落后于真实值的变化趋势，存在滞
后，有较大的预测误差。

图 ７ 原始功率曲线及提前 ３０ ｍｉｎ 预测结果

Ｆｉｇ．７ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ａｈｅａｄ ３０ ｍｉｎｕｔｅｓ

表 ３ 不同模型风电功率预测结果
Ｔａｂｌｅ ３ Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
预测模型 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ 运行时间 ／ ｓ

ＢＰ 神经网络 ２７．４４ ５．１６ ７
ＳＶＭ ２７．２７ ５．１２ ３２
ＱＲＦ ２６．８１ ４．９０ １５

ＥＭＤ⁃ＢＰ １６．１４ ２．５０ ３７
ＥＭＤ⁃ＳＶＭ １３．７７ ２．２２ １２１
ＥＭＤ⁃ＱＲＦ １３．８２ ２．４３ ６９
ＥＷＴ⁃ＢＰ １２．１１ １．８２ ４８
ＥＷＴ⁃ＳＶＭ １１．９０ １．７９ １３６
ＥＷＴ⁃ＱＲＦ １０．７７ １．７１ ７４

　 　 ｂ． 分别采用 ＥＭＤ 和 ＥＷＴ 方法对原始功率数据
进行分解处理，然后对每个分量分别建立预测模型，
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结果如图 ７、表 ３ 所示。 从图 ７ 及表 ３ 可以看出组合
模型有效地缓解了滞后效应。 此外，ＥＷＴ 方法的性
能表现优于 ＥＭＤ 方法，相较于 ＥＭＤ⁃ＢＰ、ＥＭＤ⁃ＳＶＭ、
ＥＭＤ⁃ＱＲＦ 模型， ＥＷＴ⁃ＢＰ、 ＥＷＴ⁃ＳＶＭ 和 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ
模型的 ＭＡＰＥ 指标分别降低了 ２４．９７％、１３．５８％和
２２．０７％，ＲＭＳＥ 指标分别降低了 ２７．２０％、１９．３７％和
２９．６３％。 其中，ＥＭＤ⁃ＢＰ 模型随机分量、细节分量和
趋势分量的结构参数分别为 ４－１１－１、８－１６－１ 以及
１０－１７－１；ＥＷＴ⁃ＢＰ 模型高频分量、中频分量和低频
分量结构参数分别为 ５－９－１、７－１５－１ 和 １０－１５－１；
ＳＶＭ 和 ＱＲＦ 参数设置同步骤 ａ。

图 ８ 为 ７０％、８０％、９０％、９５％置信水平下功率区
间预测结果。 由图 ８ 知，ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型的区间宽度
更窄，优势明显，从而更有利于科学决策。

图 ８ 不同置信水平下功率区间概率预测结果

Ｆｉｇ．８ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｗｅｒ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌｓ

图 ９ 为不同置信水平下的 ＦＩＣＰ、ＦＩＡＷ 指标变
化曲线。 由图 ９ 可看出，虽然 ＱＲＦ 模型比 ＥＭＤ⁃

ＱＲＦ 模型有更窄的区间宽度，但由于 ＱＲＦ 模型的滞
后性，导致其可靠性较差，较难反映风电功率真实
值；ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型有最窄的区间宽度，在 ４０％ ～
９０％置信区间范围内，其与 ＥＭＤ⁃ＱＲＦ 模型间的
ＦＩＡＷ 差值逐渐增大，导致 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型的 ＦＩＣＰ
指标较差，这符合 ＦＩＡＷ、ＦＩＣＰ 指标相互矛盾的规律。

图 ９ 不同置信水平下指标变化曲线

Ｆｉｇ．９ Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｉｎｄｉｃｅｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌｓ

图 １０ 不同时刻风电功率的概率密度预测

Ｆｉｇ．１０ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ
ｐｏｗｅｒ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔｓ

对 ＱＲＦ、ＥＭＤ⁃ＱＲＦ 和 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型获得的条
件分布采用核密度估计可给出任意时刻风电功率概
率密度预测，取一天中不同时刻预测结果见图 １０。
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可以看出，ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型以较高的概率接近真实
值，概率密度曲线更瘦高，波动范围更集中，有利于
在更窄范围内做出可靠决策。

５　 结论

针对一般风电功率点预测方法输出结果单一的
缺点，本文建立了基于 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 的概率密度组合
预测模型。

ａ． 采用 ＥＷＴ 这一新型自适应信号处理方法对
原始风电功率序列进行分解处理，将其分解为多个
频率特征互异的经验模式。 相较于 ＥＭＤ 方法，ＥＷＴ
分解的分量更具有解释意义。 所建立的 ＥＷＴ⁃ＱＲＦ
预测模型相较于 ＥＭＤ⁃ＱＲＦ 模型具有更好的预测精
度，ＭＡＰＥ 指标降低了 ２２．０７％，ＲＭＳＥ 指标降低了
２９．６３％；同一置信水平下，ＥＷＴ⁃ＱＲＦ 模型的区间宽
度更窄，更有利于做出科学决策。

ｂ． ＱＲＦ 能够给出任意分位点下的预测结果，从
而获得预测值的条件分布。 作为一种非参数估计方
法，其具有受模型参数影响小、鲁棒性强、计算量较
少的优点，适用于短期风电功率概率密度预测。

概率区间的可靠性和清晰度是相互矛盾的评价
指标，不可能有同时获得高可靠性和高清晰度的预
测模型。 下一步将研究评价指标优化模型，使得概
率区间输出在具有较好可靠性的条件下，具有更窄
的区间宽度。
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