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摘要：风速决定了风电场的输出功率，风速模型是研究含风电系统运行与规划的重要基础。 提出一种基于证

据理论的风速不确定建模方法。 采用证据理论中基本可信度分配的概念描述风速；提出依据实测历史数据

确定基本可信度分配的焦元和信任函数的实现方法，并设计等概率区间和等取值区间 ２ 种建模策略。 以某

风电场实测风速为例对基于所建模型和基于概率分布及区间分布的模型进行仿真比较，结果表明所提模型

能确定风速的似然累积概率分布和信任累积概率分布，能更有效地描述和处理风速不确定性信息。
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０　 引言

发展风电是优化电力系统电源侧能源结构、减
小碳排放量的重要手段之一，但是风电的功率输出
由风速决定而具有不确定性。 为了分析电力系统不
确定运行与规划，需要建立更为合理的风速不确定
性模型。

现有文献通常将风电场风速建模为随机变
量［１⁃５］、模糊变量［６⁃７］或区间变量［８⁃１０］ 等。 文献［１⁃５］
中假设风电场风速为服从 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布、Ｒａｙｌｅｉｇｈ 分
布、高斯分布、Ｂｅｔａ 分布等的随机变量，并通过极大
似然估计等方法逼近获得随机分布的参数，从而将
风速建模为明确的随机变量。 但是由于季节、时段、
天气等因素不同对实际风速影响很大，风速的随机
特征具有较强的复杂性，获得准确的风速概率分布
函数及其参数通常较为困难。 文献［６⁃７］基于模糊
集理论方法将风速描述为模糊变量，采用隶属度函
数来表达各时段风速的不确定性，需经过一定处理，
才能用于电力生产实际。 文献［８⁃１０］只关注风速波
动的最大和最小边界值，将风速表达为区间变量，建
模较容易实现。 但其所蕴含的信息较少，对电力系
统运行参数描述的深度有限。

针对以上 ３ 种不确定量建模方式的缺陷，文献
［１１］同时考虑了日风速的随机性和模糊性，将风速
Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布的形状参数和尺度参数定义为模糊隶
属函数，建立了风速的随机模糊不确定模型。 文献
［１２］提出了一种双峰 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布以处理不规则的
风速概率分布，但其模拟精度不高，限制了其实际应
用。 文献［１３］基于证据理论描述风电不确定性，构
建了考虑风电的概率区间潮流模型，但没有给出风

速证据理论建模的实现方法。 本文将证据理论应用
于风速建模，提出了一种新的风速不确定性模型。

本文首先阐述了基于证据理论描述不确定量的
理论基础，将证据理论中可信度分配的概念用于描
述风速的不确定性，并将风速可信度分配的焦元设
计为概率型数据结构；然后，依据风电场实测风速的
历史数据，提出了确定可信度分配的焦元和信任函
数的实现方法，并设计了等概率区间和等取值区间
２ 种建模策略；最后，以国内某风电场实测风速为
例，对基于所建模型和基于概率分布及区间分布的
模型进行了仿真计算及比较，结果表明所提模型能
确定风速的似然累积概率分布和信任累积概率分
布，包含了风速实际概率分布的可能情况，更有效地
描述和处理了风速不确定性信息，更符合人们的思
维习惯。

１　 证据理论原理

证据理论［１４⁃１６］ 是建立在辨识框架 Θ 上的一种

不确定理论，幂集 ２Θ 是该辨识框架内所有子集的集
合，证据理论是对幂集元素进行基本概率赋值。 传
统概率理论表达不确定时，将概率值分配到单个事
件上，建立单点到［０，１］的映射。 类似于传统概率
论中有限的样本空间，证据理论建立的是从集合到
［０，１］的映射。 定义质量函数 ｍ 的一个从集合 ２Θ

到［０，１］的映射，Ａ 表示辨识框架 Θ 的任一子集，记
作 Ａ⊆Θ，且满足条件：

ｍ（⌀） ＝ ０

∑
Ａ⊆Θ

ｍ（Ａ） ＝ １{ （１）

则也称 ｍ（Ａ）为 Ａ 的基本信任分配 ＢＰＡ（Ｂａｓｉｃ Ｐｒｏ⁃
ｂａｂｉｌｉｔｙ Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ）函数，表示证据对事件 Ａ 发生信
任程度。 对于子集 Ａ，只要有 ｍ（Ａ） ＞ ０，则称 Ａ 为
焦元。
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由于事件 Ａ 的知识信息（统计数据等）缺乏，对
Ａ 的信任程度并不能推导出对事件 Ａ 的信任程度，
即 ｍ（Ａ）＋ｍ（Ａ）≤１，这与概率论中 ｐ（Ａ） ＋ｐ（Ａ）＝ １
的性质是不同的。 根据这一特性，证据理论定义了
不确定区间的概念，以一个概率区间而不是单一概
率值来表达事件的不确定程度，如图 １ 所示。

图 １ 对事件 Ａ 的不确定描述

Ｆｉｇ．１ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｅｎｔ Ａ

对于命题 Ａ，不确定区间的上、下限分别为似然
函数 Ｐｌｓ（Ａ）和信任函数 Ｂｅｌ（Ａ），信任函数表示对 Ａ
为真的信任程度，似然函数表示对 Ａ 为非假的信任
程度，二者分别定义如下：

Ｂｅｌ（Ａ） ＝ ∑
Ｂ⊆Ａ

ｍ（Ｂ）

Ｐｌｓ（Ａ） ＝ １ － Ｂｅｌ（Ａ） ＝ ∑
Ｂ∩Ａ≠⌀

ｍ（Ｂ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

信任函数表示事件 Ａ 发生的最小可能，而似然
函数表示事件 Ａ 发生的最大可能。

２ 　 风速的基本可信度分配

２．１　 风速的可信度分配

文献［１５］按照证据的数学表现形式分类，将证
据分为概率型、互补型、嵌套型和一般型 ４ 种类型。
其中概率型结构也称为贝叶斯结构，就是将每一个
基本元素赋予基本可信度分配。 根据风速不确定特
征，可采用概率型数据结构进行建模。 风速可信度
分配为：

ｖ＝

［ｖ１，ｖ２］ ｍ＝ｍ１

［ｖ２，ｖ３］ ｍ＝ｍ２

︙
［ｖｋ，ｖｋ＋１］ ｍ＝ｍｋ

︙
［ｖＮＷ

，ｖＮＷ＋１］ ｍ＝ｍＮＷ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（３）

其中，风电场风速 ｖ 的波动区间被分割为 ＮＷ 个子区

间，即 ｖ 的可信度分配焦元，ｍ１、ｍ２、…、ｍＮＷ
为对应

焦元的可信度。 式（３）表达的含义是风速取值在焦
元区间［ｖｋ，ｖｋ＋１］内的可信度为 ｍｋ。 显然，风速可信
度分配类似于经典概率论，每个焦元的可信度就类
似于风速取值在该焦元区间的概率。

按照式（２），就可以由式（３）获得风速不同取值
的信任函数和似然函数，进而获得风速的信任累积

概率分布和似然累积概率分布。 以风速 ｖ≤ｖＣ 的事
件为例，ｖＣ 是介于 ｖｋ 和 ｖｋ＋１之间的任意值，则信任函
数 Ｂｅｌ（ｖ≤ｖＣ）和似然函数 Ｐｌｓ（ｖ≤ｖＣ）为：

Ｂｅｌ（ｖ ≤ ｖＣ） ＝ ∑
ｋ－１

ｉ ＝ １
ｍｉ

Ｐｌｓ（ｖ ≤ ｖＣ） ＝ １－∑
ＮＷ

ｉ ＝ ｋ＋１
ｍｉ ＝∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍｉ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

那么风速 ｖ≤ｖＣ 发生的实际概率 Ｐｒ（ ｖ≤ｖＣ）将
介于 Ｂｅｌ（ｖ≤ｖＣ）和 Ｐｌｓ（ｖ≤ｖＣ）之间，即 Ｂｅｌ（ｖ≤ｖＣ）≤
Ｐｒ（ｖ≤ｖＣ）≤Ｐｌｓ（ ｖ≤ｖＣ）。 将 ｖＣ 取值从 ｖ１ 逐渐增加
至 ｖＮＷ＋１，即可逐步构造出风速的信任累积概率分布

和似然累积概率分布。
由式（３）可见，风速的可信度分配构造具有很

大灵活性。 不同科研人员将提出不同的数据组合，
从而构造出不同的可信度分配模型，这些模型可能
是互补的或对立的。 传统概率理论难以处理该情
况，而证据理论则可以按照一定的合成规则来综合
考虑，将不同模型融合成一个一致性的可信度描述，
提高模型的可用性。 现有的合成规则有很多，具体
可参考文献［１６］进行选择。
２．２　 ２ 种特殊建模策略

构建风速的可信度分配模型式（３），需要确定
风速各个焦元区间的取值 ｖ１、ｖ２、…、ｖＮＷ＋１和对应的

可信度 ｍ１、ｍ２、…、ｍＮＷ
。 按照证据理论的原理，不确

定量建模可根据需要随意选择焦元区间和可信度。
但为了方便实际应用，通常采用 ２ 种特殊的建模策
略：等取值区间建模和等概率区间建模。

等取值区间建模策略就是定义每个焦元区间的
半径相同来确定各个焦元对应可信度。 风速可信度
模型式（３）可转化为如下形式：

ｖ＝

［ｖ１，ｖ１＋ｄ］　 　 　 　 　 　 　 ｍ＝ｍ１

［ｖ１＋ｄ，ｖ１＋２ｄ］ ｍ＝ｍ２

︙
［ｖ１＋（ｋ－１）ｄ，ｖ１＋ｋｄ］ ｍ＝ｍｋ

︙
［ｖ１＋（ＮＷ－１）ｄ，ｖ１＋ＮＷｄ］ ｍ＝ｍＮＷ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（５）

其中，ｄ 为各个区间宽度。 显然，采用这种建模策略
需要先确定参数 ｖ１、 ｖ２、…、 ｖＮＷ＋１，再确定参数 ｍ１、
ｍ２、…、ｍＮＷ

。
图 ２ 是等取值区间建模得到的风速基本可信度

分配示意图。 图中每个矩形的宽度相同，高度和面
积不同。 可信度 ｍｋ 的物理意义可认为是每个矩形
的面积。 图中 ｍＷｉ，ｋ为第 ｉ 个风电场风速第 ｋ 个焦元
区间的可信度。

等概率区间建模策略是定义每个焦元区间的可
信度相同来确定各个焦元区间的边界。 风速可信度
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图 ２ 等取值区间可信度分配

Ｆｉｇ．２ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｏｆ ｅｑｕａｌ ｖａｌｕｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

模型式（３）可转化为如下形式：

ｖ＝

［ｖ１，ｖ２］ ｍ＝ｍ１

［ｖ２，ｖ３］ ｍ＝ｍ２

︙
［ｖｋ，ｖｋ＋１］ ｍ＝ｍｋ

︙
［ｖＮＷ

，ｖＮＷ＋１］ ｍ＝ｍＮＷ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（６）

ｍ１ ＝ｍ２ ＝…＝ｍＮＷ
＝Ｍ （７）

其中，各个焦元的可信度相等，均为 Ｍ。 与等取值区
间建模不同，这里需要先确定参数 ｍ１、ｍ２、…、ｍＮＷ

，
再确定参数 ｖ１、ｖ２、…、ｖＮＷ＋１。

图 ３ 是等概率区间建模得到的风速基本可信度
分配示意图，图中每个矩形的宽度和高度都不相等，
而面积相等，即各焦元区间的可信度相等。

图 ３ 等概率区间可信度分配

Ｆｉｇ．３ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｏｆ ｅｑｕａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ

３　 风速建模的具体实现

构造式（３）的风速基本可信度描述，需要确定

风速各焦元区间的取值 ｖ１、ｖ２、…、ｖＮＷ＋１和对应可信

度 ｍ１、ｍ２、…、ｍＮＷ
。 基于已掌握的 Ｈ 个数据点的实

测风速序列，风速建模的基本思路如下。
（１）选择风速基本可信度分配的构建策略，可

选择 ２．２ 节等取值区间或等概率区间原则。
（２）求出实测风速序列的最大风速 ｖｍａｘ和最小

风速 ｖｍｉｎ。
（３）根据实测数据点数量 Ｈ 的大小和系统分析

模型的需求，确定焦元区间的数量 ＮＷ。 按照等取值

区间或等概率区间原则，确定风速可信度分配的焦
元和可信度。

ａ． 若采用等取值区间策略，可确定 ｖ１ 和 ｄ 为：

ｖ１ ＝ ｖｍｉｎ （８）

ｄ＝
ｖｍａｘ－ ｖｍｉｎ

ＮＷ
（９）

将 ｖ１ 和 ｄ 代入式（５）即可确定 ｖ２、…、ｖＮＷ＋１，从
而确定各焦元区间。 然后可根据风速实测数据在各
个焦元区间［ｖｋ，ｖｋ＋１］（ｋ ＝ １，２，…，ＮＷ）的分布情况，
确定各焦元区间的可信度分配。 假设各个焦元区间
内的实测风速点的数量分别为 Ｈｋ（ｋ ＝ １，２，…，ＮＷ）。
那么各焦元区间的可信度分配为：

ｍｋ ＝
Ｈｋ

Ｈ
　 ｋ＝ １，２，…，ＮＷ （１０）

最终确定风速的可信度分配。
ｂ． 若采用等概率区间策略，可确定 ｖ１ 和 Ｍ 为：

ｖ１ ＝ ｖｍｉｎ （１１）

Ｍ＝ １
ＮＷ

（１２）

那么每个焦元区间内的实测风速数据点数量相
等，具体为：

Ｈｋ ＝ＭＨ＝ Ｈ
ＮＷ

　 ｋ＝ １，２，…，ＮＷ （１３）

然后采用递推方法逐步获得 ｖ２、…、ｖＮＷ＋１。 将

ｖ１、ｖ２、…、ｖＮＷ＋１和Ｍ 代入式（６）、（７）即可确定风速的

可信度分配。
（４）当风速有不同数据来源时，可以考虑采用

文献［１６］的合成方法来融合以获得一个统一的风
速基本可信度分配。

４　 计算结果分析

４．１　 数据概况

计算机为 ＩＢＭ－ＰＣ 兼容机，ＣＰＵ 主频为 ２×２．１９
ＧＨｚ，内存为 ３ ＧＢ。 本文采用的数据是新疆地区的
一座风能观测塔接近 １ ａ（从 ２０１５ 年 １０ 月 １６ 日到
２０１６ 年 １０ 月 ７ 日）的资料，风速测量频率为每小时
１ 次，共 ８ ０８２ 个风速测量数据。
４．２　 风速的证据理论模型分析

分析风速的数据序列，获得风速最大值 ｖｍａｘ ＝
１８．４８ ｍ ／ ｓ 和最小值 ｖｍｉｎ ＝ ０．３５ ｍ ／ ｓ。 选择 ＮＷ ＝ ８，即
风速基本可信度分配的焦元数为 ８，采用本文所提
的等取值区间原则和等概率区间原则建立风速基本
可信度分配如表 １ 所示。

图 ４ 是根据表 １ 结果构建出的风速基本可信度
分配图。 图中实际概率密度分布是依据风速测量数
据统计获得的实际分布情况，拟合概率密度分布是
按照文献［１］方法拟合出的 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布。 对比图 ４
（ａ）、（ｂ）可知，等取值区间原则获得的基本可信度
分配每个焦元的横坐标区间宽度相同，即风速各焦
元的取值区间相等；而等概率区间原则获得的基本
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　 　 　 　 　 　表 １ ８ 个焦元的风速基本可信度分配

Ｔａｂｌｅ １ ＢＰＡ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｗｉｔｈ ｅｉｇｈｔ ｆｏｃａｌ ｅｌｅｍｅｎｔｓ
等取值区间原则 等概率区间原则

风速区间 ／
（ｍ·ｓ－１）

可信度
分配

风速区间 ／
（ｍ·ｓ－１）

可信度
分配

［０．３５，２．６２］ ０．１９６ ５ ［０．３５，２．０３］ ０．１２５ ０
［２．６２，４．８８］ ０．３１１ ４ ［２．０３，３．０１］ ０．１２５ ０
［４．８８，７．１５］ ０．２６３ ５ ［３．０１，３．９０］ ０．１２５ ０
［７．１５，９．４２］ ０．１３７ ３ ［３．９０，４．８３］ ０．１２５ ０
［９．４２，１１．６８］ ０．０５８ ０ ［４．８３，５．７６］ ０．１２５ ０
［１１．６８，１３．９５］ ０．０２２ ８ ［５．７６，６．８８］ ０．１２５ ０
［１３．９５，１６．２１］ ０．００８ ４ ［６．８８，８．６７］ ０．１２５ ０
［１６．２１，１８．４８］ ０．００２ ０ ［８．６７，１８．４８］ ０．１２５ ０

可信度分配每个焦元的矩形面积相同，即风速各焦
元的可信度相等。

图 ４ 风速的可信度分配

Ｆｉｇ．４ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

图 ５ 和图 ６ 中给出了由表 １ 结果合成的信任累
积概率分布和似然累积概率分布。 显然，根据信任
和似然累积概率分布可以分别确定风速任意取值事

图 ５ 基于等取值区间策略的风速累积概率分布

Ｆｉｇ．５ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ
ｓｐｅｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｑｕａｌ ｖａｌｕｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ

图 ６ 基于等概率区间策略的风速累积概率分布

Ｆｉｇ．６ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｑｕａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｓｔｒａｔｅｇｙ

件对应的最小概率和最大概率，即风速取值事件发
生的概率区间。

由图 ５ 和图 ６ 获得风速不同取值事件对应的概

率区间如表 ２ 所示。 以风速取值小于 ４ ｍ ／ ｓ 为例，
依据实测数据统计出实际概率为 ０．３９０ ２，依据文献
［１］方法拟合的概率分布得到拟合概率是 ０．４０８ ８。
虽然拟合结果得到的概率非常接近真实值，但仍然
存在一定误差，并非正确值。 而采用本文基本可信度
模型得到概率区间为［０．３５０ ０，０．５０７ ９］和［０．３７５ ０，
０．５００ ０］，实际概率 ０．３９０ ２ 均在概率区间之内。 显
然，本文模型得到的结果是正确的。

表 ２ 风速取值的概率区间

Ｔａｂｌｅ ２ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
风速取值 ／
（ｍ·ｓ－１）

概率区间

等取值区间原则 等概率区间原则
实际
概率

拟合
概率

＜ ２ ［０，０．３５０ ０］ ［０，０．１２５ ０］ ０．１２１ ３ ０．１４０ ５
＜ ４ ［０．３５０ ０，０．５０７ ９］ ［０．３７５ ０，０．５００ ０］ ０．３９０ ２ ０．４０８ ８
＜ ６ ［０．５０７ ９，０．７７１ ４］ ［０．６２５ ０，０．７５０ ０］ ０．６５５ ２ ０．６５９ ２
＜ ８ ［０．７７１ ４，０．９０８ ７］ ［０．７５０ ０，０．８７５ ０］ ０．８３７ １ ０．８３３ ３
＜ １０ ［０．９０８ ７，０．９６６ ７］ ［０．８７５ ０，１．０００ ０］ ０．９２８ ５ ０．９３１ ７
＜ １２ ［０．９６６ ７，０．９８９ ５］ ［０．８７５ ０，１．０００ ０］ ０．９７０ ９ ０．９７５ ４
＜ １４ ［０．９８９ ５，０．９９７ ９］ ［０．８７５ ０，１．０００ ０］ ０．９９０ １ ０．９９２ １

４．３　 焦元数量对结果的影响

对于系统中第 ｉ 个风电场，按照等取值区间建
模原则，获得的 ２、４、６ 个焦元（即 ＮＷｉ ＝ ２、ＮＷｉ ＝ ４、
ＮＷｉ ＝ ６）风速可信度分配模型，构建不同基本可信度
分配构建的信任和似然累积概率分布情况分别如图
７ 和 ８ 所示。 图中信任分布－２、信任分布－４、信任分
布－６、信任分布－８ 分别是 ２、４、６、８ 个焦元的信任累
积概率分布，似然分布－２、似然分布－４、似然分布－
６、似然分布－８ 分别是 ２、４、６、８ 个焦元的似然累积
概率分布。 随着焦元数量的增多，似然和信任累积
概率分布逐渐靠近。 可以预见，当焦元数量接近无
穷大时，似然累积概率分布和信任累积概率分布将
重合为风速实际累积概率分布。

由图 ７ 和 ８ 可确定不同焦元个数得到的风速取
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图 ７ 风速的信任累积概率分布

Ｆｉｇ．７ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｂｅｌｉｅｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

图 ８ 风速的似然累积概率分布

Ｆｉｇ．８ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｌａｕｓｉｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

值概率区间，如表 ３ 所示。 以风速小于 ４ ｍ／ ｓ 为例，当
焦元数为 ２ 时，该事件发生的概率区间为［０，０．９０８ ７］；
当焦元数为 ４ 时，概率区间为［０，０．５０７ ９］；当焦元
数为 ６ 时，概率区间为［０．３０３ １，０．６９７ ３］；当焦元数
为 ８ 时，概率区间为［０．１９６ ５，０．５０７ ９］。 随着焦元
数的逐渐增多，风速小于 ４ ｍ ／ ｓ 发生概率的区间半
径逐渐减小。 当焦元数量趋向于无穷大时，概率区
间的半径减小为 ０，概率区间退化为实际概率
０．３９０ ２。

表 ３ 焦元数量对概率区间的影响

Ｔａｂｌｅ ３ Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｆｏｃａｌ ｅｌｅｍｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ

焦元
数量

风速取值的概率区间

＜４ ｍ ／ ｓ ＜８ ｍ ／ ｓ ＜１２ ｍ ／ ｓ
２ ［０，０．９０８ ７］ ［０，０．９０８ ７］ ［０．９０８ ７，１．０００ ０］
４ ［０，０．５０７ ９］ ［０．５０７ ９，０．９０８ ７］ ［０．９０８ ７，０．９８９ ４］
６ ［０．３０３ １，０．６９７ ３］ ［０．６９７ ３，０．９０８ ７］ ［０．９０８ ７，０．９７６ ３］
８ ［０．１９６ ５，０．５０７ ９］ ［０．７７１ ４，０．９０８ ７］ ［０．９６６ ７，０．９８９ ５］

实际
概率

０．３９０ ２ ０．８３６ ４ ０．９７０ ７

５　 结论

本文将证据理论应用于风速建模，提出了一种

新的风速不确定性模型。 通过国内某风电场实测数
据的建模结果表明：

ａ． 所提模型可以得到风速的似然累积概率分布
和信任累积概率分布，确定风速任意取值发生概率
的区间，即最大概率和最小概率；

ｂ． 与风速概率模型相比，所提模型得到的似然
累积概率分布和信任累积概率分布包含了风速实际
概率分布的所有可能情况，更合理地描述风速不确
定特性。

参考文献：

［ １ ］ 龚伟俊，李为相，张广明． 基于威布尔分布的风速概率分布参数

估计方法［Ｊ］ ． 可再生能源，２０１１，２９（６）：２０⁃２３．
ＧＯＮＧ Ｗｅｉｊｕｎ，ＬＩ Ｗｅｉｘｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｇｕａｎｇｍｉｎｇ． Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｅｉｂｕｌｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，
２０１１，２９（６）：２０⁃２３．

［ ２ ］ ＣＡＲＴＡ Ｊ Ａ，ＲＡＭＩＲＥＺ Ｐ，ＶＥＬÁＺＱＵＥＺ Ｓ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｗｉｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ａｎａｌｙｓｉｓ：ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ Ｃａｎａｒｙ Ｉｓｌａｎｄｓ［ Ｊ］ ． Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ａｎｄ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅ⁃
ｖｉｅｗｓ，２００９，１３（５）：９３３⁃９５５．

［ ３ ］ ＪＡＮＧＡＭＳＨＥＴＴＩ Ｓ Ｈ，ＲＡＵ Ｖ Ｇ． Ｓｉｔｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ
［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ，２００１，１６（１）：８⁃１３．

［ ４ ］ ＪＡＮＧＡＭＳＨＥＴＴＩ Ｓ Ｈ，ＲＡＵ Ｖ Ｇ． Ｓｉｔｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ
ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ：ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒ⁃
ｓｉｏｎ，１９９９，１４（４）：１５３７⁃１５４３．

［ ５ ］ 凌丹，黄洪钟，张小玲，等． 混合威布尔分布参数估计的 Ｌ⁃Ｍ 算

法［Ｊ］ ． 电子科技大学学报，２００８，３７（４）：６３４⁃６３６．
ＬＩＮＧ Ｄａｎ，ＨＵＡＮＧ Ｈｏｎｇｚｈｏｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｌｉｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｉｘｅｄ Ｗｅｉｂｕｌｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｌ⁃Ｍ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ
Ｃｈｉｎａ，２００８，３７（４）：６３４⁃６３６．

［ ６ ］ 洪芦诚，石立宝，姚良忠，等． 计及风电场发电功率不确定性的

电力系统模糊潮流［Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１０，２５（８）：１１６⁃１２３．
ＨＯＮＧ Ｌｕｃｈｅｎｇ，ＳＨＩ Ｌｉｂａｏ，ＹＡＯ Ｌｉａｎｇｚｈｏｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ｆｕｚｚｙ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ａｎｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏａｄ ｆｌｏｗ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，
２０１０，２５（８）：１１６⁃１２３．

［ ７ ］ ＶＥＮＫＡＴＥＳＨ Ｂ，ＹＵ ＰＥＮＧ，ＧＯＯＩ Ｈ Ｂ，ｅｔ ａｌ． Ｆｕｚｚｙ ＭＩＬＰ ｕｎｉｔ
ｃｏｍｍｉｔｍｅｎｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｗｉｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００８，２３（４）：１７３８⁃１７４６．

［ ８ ］ 刘兴杰，谢春雨． 基于贝塔分布的风电功率波动区间估计［ Ｊ］ ．
电力自动化设备，２０１４，３４（１２）：２６⁃３０．
ＬＩＵ Ｘｉｎｇｊｉｅ，ＸＩＥ Ｃｈｕｎｙｕ． Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｅｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐ⁃
ｍｅｎｔ，２０１４，３４（１２）：２６⁃３０．

［ ９ ］ ＰＩＮＳＯＮ Ｐ，ＫＡＲＩＮＩＯＴＡＫＩＳ Ｇ． Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ ｏｆ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ，
２０１０，２５（４）：１８４５⁃１８５６．

［１０］ 范磊，卫志农，李慧杰，等． 基于变分模态分解和蝙蝠算法 相关

向量机的短期风速区间预测［ Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１７，３７
（１）：９３⁃１００．
ＦＡＮ Ｌｅｉ，ＷＥＩ Ｚｈｉｎｏｎｇ，ＬＩ Ｈｕｉｊｉｅ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｉｎ⁃
ｔｅｒｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ ａｎｄ ＢＡ⁃ＲＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ ］ ．
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１７，３７（１）：９３⁃１００．

［１１］ 马瑞，张强，吴瑕，等． 日风速随机模糊不确定模型［ Ｊ］ ． 中国电

机工程学报，２０１５，３５（２４）：６３５１⁃６３５８．
ＭＡ Ｒｕｉ，ＺＨＡＮＧ Ｑｉａｎｇ，ＷＵ Ｘｉａ，ｅｔ ａｌ． Ｒａｎｄｏｍ ｆｕｚｚｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄａｉｌｙ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ，２０１５，３５
（２４）：６３５１⁃６３５８．



第 １ 期 郭小璇，等：基于证据理论的风速不确定性建模 　　　

［１２］ ＴＩＡＮ Ｐａｕｃｈａｎｇ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ，２０１１，８８ （ ５）：
１８４８⁃１８５６．

［１３］ 鲍海波，韦化，郭小璇，等． 考虑风电不确定性的概率区间潮流

模型与算法［Ｊ］ ． 中国电机工程学报，２０１７，３７（１９）：５６３３⁃５６４２．
ＢＡＯ Ｈａｉｂｏ，ＷＥＩ Ｈｕａ，ＧＵＯ Ｘｉａｏｘｕａｎ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｌｏｗ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ，２０１７，３７ （ １９）：５６３３⁃
５６４２．　

［１４］ 吴京秋，孙奇，杨伟，等． 基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的短期负荷预测模

型融合［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２００９，２９（４）：６６⁃７０．
ＷＵ Ｊｉｎｇｑｉｕ，ＳＵＮ Ｑｉ，ＹＡＮＧ Ｗｅｉ，ｅｔ ａｌ． Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｌｏａｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｍｏｄｅｌ
ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２００９，２９（４）：６６⁃７０．

［１５］ ＳＨＡＦＥＲ Ｇ Ａ． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｍ］． Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ，
ＵＳＡ：Ｐｒｉｎｃｅｔｏｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ，１９７６．

［１６］ ＹＡＧＥＲ Ｒ Ｒ，ＫＡＣＰＲＺＹＫ Ｊ，ＦＥＤＲＩＺＺＩ Ｍ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｍｐ⁃
ｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ［Ｍ］． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｊｏｈｎ Ｗｉｌｅｙ ＆
Ｓｏｎｓ，１９９４．

作者简介：

郭小璇

　 　 郭小璇（１９８６—），女，辽宁鞍山人，工

程师，博士，主要研究方向为电力系统运行

与分析（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｇｕｏ＿ｘｉａｏｘｕａｎ＠ｌｉｖｅ．ｃｎ）；
龚仁喜（１９６２—），男，广西桂林人，教

授，博士研究生导师，博士，通信作者，主要

研究方向为电力电子及新能源发电技术

（Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｒｘｇｏｎｇ＠ ｇｘｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）；
鲍海波（１９８８—），男，安徽合肥人，高级工程师，博士，主

要研究方向为电力系统最优运行与规划。

Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ
ＧＵＯ Ｘｉａｏｘｕａｎ１，２，ＧＯＮＧ Ｒｅｎｘｉ１，ＢＡＯ Ｈａｉｂｏ３

（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｇｕａｎｇｘｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎａｎｎｉｎｇ ５３０００４，Ｃｈｉｎａ；
２． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｐｏｗｅｒ Ｇｒｉｄ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，Ｎａｎｎｉｎｇ ５３００２３，Ｃｈｉｎａ；
３． Ｎａｎｎｉｎｇ Ｐｏｗｅｒ Ｓｕｐｐｌｙ Ｂｕｒｅａｕ ｏｆ Ｇｕａｎｇｘｉ Ｐｏｗｅｒ Ｇｒｉｄ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ，Ｎａｎｎｉｎｇ ５３００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ａ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ，ａｎｄ ｉｔｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｒｅｓｅａｒ⁃
ｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ． Ａ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ＢＰＡ（Ｂａｓｉｃ Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ Ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ） ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ． Ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｃａｌ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｔｒｕｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｏｆ ＢＰＡ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ａｎｄ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｅｑｕａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ａｎｄ ｅｑｕａｌ ｖａｌｕｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ． Ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ａ ｗｉｎｄ ｆａｒｍ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｌａｕｓｉｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｂｅｌｉｅｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ，ａｎｄ ｃａｎ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ａｎｄ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｆｏｒｍａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ；ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ；ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ；ｂａｓｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ；ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｌａｕｓｉｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ；ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｂｅｌｉｅｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

（上接第 ７７ 页 ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｆｒｏｍ ｐａｇｅ ７７）

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｍｏｔｏｒ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ＷＡＮＧ Ｇｕｉｌａｎ，ＺＨＡＯ Ｈｏｎｇｓｈａｎ，ＭＩ Ｚｅｎｇｑｉａｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｎｏｒｔｈ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂａｏｄｉｎｇ ０７１００３，Ｃｈｉｎａ）
Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ＳＣＡＤＡ ｄａｔａ，ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ｔｈｅ ＳＣＡＤＡ ｄａｔａ ｏｆ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ，ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｅｘｃａｖａｔｅｄ ａｎｄ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ，ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ，ａｎｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ＳＣＡＤＡ ｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｃａｌ
ＧＢＤＴ（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ＧＢＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ
ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｎ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｏｏｌ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ＳＣＡＤＡ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ＸＧＢｏｏｓｔ；ＳＣＡＤＡ；ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ；ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ；ｂｉｇ ｄａｔａ


