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摘要：准确的风电功率预测对于电力系统安全稳定运行具有重要意义，滞后性是产生风电功率预测误差的主

要原因，尤其是风速变化较快时，滞后性引起的预测误差较大。 考虑到风速波动与风电功率的变化息息相

关，提出一种基于风速局部爬坡（ＬＲ）误差校正的方法来改善预测风速的滞后性，并将校正后的预测风速及

历史功率数据作为输入进行风电功率预测。 提出利用灰狼优化 （ＧＷＯ） 算法对最小二乘支持向量机

（ＬＳＳＶＭ）的参数进行优化，以提高风电功率预测的准确性。 算例结果表明，所提方法能够有效提高风电功率

预测精度。
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０　 引言

近年来，以风电为代表的新能源发电得到了大
力发展。 由于风电出力具有间歇性和波动性［１］，风
电功率难以准确预测。 随着大规模风电机组并网，
超短期风电功率预测在电力系统安全可靠运行和经
济调度等方面具有愈加重要的影响。

超短期风电功率预测方法可分为 ２ 类，即物理
法和基于历史数据外推法的方法［１］。 物理法中，在
计算得到预测风速、风向等信息后，需利用风速功率
曲线得到预测功率。 文献［２］表明，基于历史数据
外推方法的精度要高于物理法。 常见基于历史数据
外推法的方法主要有时间序列法［３］、人工神经网络
ＡＮＮ（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ［２］、支持向量机 ＳＶＭ
（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ） ［４］ 及混合预测算法［５］ 等，
其中 ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 应用最为广泛。 最小二乘支持向
量机 ＬＳＳＶＭ（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）
是改进常规 ＳＶＭ 后的预测算法，其用等式约束取代
传统 ＳＶＭ 的不等式约束，将二次规划问题转变为线
性方程组求解的问题［６］，进一步简化了计算。

目前已有较多文献针对预测算法进行改进以提
高预测精度［７］。 然而，仅对预测算法进行改进无法
改善预测固有的滞后性问题。 因此，国内外学者采
用组合预测的方法以期得到满意的效果。 文献［８］
提出采用小波神经网络的方法进行分层预测，但其
并不能保证 ＡＮＮ 每次训练均能达到最优，且叠加后
的预测误差大小存在偶然性；文献［９］提出利用相
似数据来提高 ＳＶＭ 的预测精度，但风速波动具有随
机性，利用相似数据所能提升的精度有限。 考虑到
风电场的风电功率与风速存在很强的关联性，已有

文献在采用历史数据外推方法时，将精确的风速作
为风电功率预测的输入，并取得了较好的预测效
果［１０］。 因此，若能改善预测风速的滞后性，提高预
测风速精度，则能改善功率预测的滞后性。

此外，对于 ＬＳＳＶＭ 算法精度问题，尚有改进空
间。 ＬＳＳＶＭ 核参数及正则化参数的选取，对训练和
预测结果有较大影响，且两参数具有关联性［６］。 因
此，本文考虑引入具有较强寻优能力的灰狼优化
ＧＷＯ（Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法来优化其参数。
文献［１１］通过多个算例验证了 ＧＷＯ 算法的准确
性。 目前，ＧＷＯ 已被应用于 ＡＮＮ 权值优化［１２］、电
力系统稳定控制参数调整［１３］ 和经济调度［１４］ 等方
面，均取得了良好的效果。 因此，本文提出利用
ＧＷＯ 优化 ＬＳＳＶＭ（ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ）方法来提高风电
功率的预测精度。

基于此，本文以历史数据外推方法为基础，结合
物理法，提出一种基于风速局部爬坡 ＬＲ （ Ｌｏｃａｌ
Ｒａｍｐ）误差校正的风电功率优化预测模型。 首先利
用局部爬坡误差校正方法判别并改善发生局部爬坡
时预测风速的滞后性，接着将校正后的风速作为风
电功率预测输入的一部分，再利用具有较强寻优能
力的 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 方法实现对风电功率的预测。 算
例结果表明，将局部爬坡误差校正与 ＧＷＯ 优化预测
方法相结合的风电功率预测效果最优。

１　 局部爬坡误差校正

若风速在短时间内持续上升或下降，则预测会
表现出明显的滞后性。 为充分校正风速预测误差，
提出了一种风速局部爬坡误差校正方法。
１．１　 历史数据外推预测的滞后性

采用历史数据外推法对风电场风速序列进行预
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测，预测结果如图 １ 所示。 图中采样点间时间间隔
为 ５ ｍｉｎ（后文未特别说明均与此相同）。

图 １ 风速预测实例

Ｆｉｇ．１ Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

由图 １ 可以看出，预测输出曲线可近似看作实
际输出向后平移了一个单位，这种预测结果在时间
尺度上的延迟称为滞后性。 由图 １ 放大部分可以看
出，当风速变化较快时，预测误差较大。
１．２　 局部爬坡的定义

在图 １ 中，预测时段可分为 ３ 个阶段，包括平稳
波动阶段、非平稳波动阶段和爬坡阶段。 平稳波动
阶段风速波动趋势不定、变化幅度小，如采样点
７１—８０；非平稳波动阶段风速波动趋势不定、变化幅
度大，如采样点 ４０—５５；爬坡阶段风速波动趋势明
确、变化幅度大，如采样点 ５６—７０。

常见的爬坡定义如式（１）—（３）所示［１５］。
Ｖ（ ｔ０＋Ｔ）－Ｖ（ ｔ０） ＞Ｖｖａｌ （１）

　 ｍａｘ（Ｖ（ ｔ））－ｍｉｎ（Ｖ（ ｔ））＞Ｖｖａｌ 　 ｔ∈［ ｔ０，ｔ０＋Ｔ］ （２）
Ｖ（ ｔ０＋Ｔ）－Ｖ（ ｔ０）

Ｔ
＞Ｖｖａｌ （３）

其中，Ｖ（ ｔ０）为 ｔ０ 时刻的风速值；Ｖｖａｌ为风速爬坡的门
槛值；ｍａｘ（Ｖ（ ｔ））为 ｔ∈［ ｔ０，ｔ０ ＋Ｔ］内风速的最大值，
ｍｉｎ（Ｖ（ ｔ））为 ｔ∈［ ｔ０，ｔ０＋Ｔ］内风速的最小值。

由式（１）—（３）可知，判断风速爬坡事件发生与
否与时间间隔 Ｔ 的选取有关。 若 Ｔ 选取较长，则会
忽略时间间隔小于 Ｔ 的小爬坡事件。 为充分捕捉小
爬坡事件，将式（１）—（３）中 Ｔ 取为 ２ 个采样间隔，
称此时的爬坡事件为局部爬坡，其定义可表示为：

ｋｕｐ（ ｔ－１）－ｋｕｐ（ ｔ）≤ｋｖａｌ＿ｕｐ （４）
ｋｄｏｗｎ（ ｔ）－ｋｄｏｗｎ（ ｔ－１）≤ｋｖａｌ＿ｄｏｗｎ （５）

其中，ｋｕｐ（ｔ）为风速增大阶段 ｔ 时刻风速实际值与 ｔ－１
时刻风速实际值连线的斜率，ｋｕｐ（ ｔ） ＞０；ｋｄｏｗｎ（ ｔ）为风
速下降阶段 ｔ 时刻风速实际值与 ｔ－１ 时刻风速实际
值连线的斜率，ｋｄｏｗｎ（ ｔ） ＜０；ｋｖａｌ＿ｕｐ为风速增大阶段局
部爬坡门槛值；ｋｖａｌ＿ｄｏｗｎ为风速下降阶段局部爬坡门
槛值。

由图 １ 不难看出，平稳波动阶段风速波动较小，
不包含局部爬坡过程；非平稳波动阶段风速波动较
大，包含部分局部爬坡过程；而爬坡阶段包含大量局部

爬坡过程。 局部爬坡与各阶段之间的关系如图 ２ 所示。

图 ２ 风速预测各阶段包含关系

Ｆｉｇ．２ Ｒｅｌａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１．３　 局部爬坡误差校正方法
本文提出的局部爬坡误差校正可用如下参数寻

优问题描述。
ａ． 当风速处于局部爬坡过程，即满足式（４）、式

（５），此时进行风速预测，预测滞后性明显，预测曲
线与实际曲线近似平行，如图 ３ 所示。 在这种情况
下，可以通过叠加前一时刻预测误差进行校正，以减
小当前时刻预测风速的误差，即：

Ｖ
　～ （ ｔ＋１）＝ Ｖ

　～
ｐｒｅ（ ｔ＋１）＋ｅ（ ｔ） （６）

其中， Ｖ
　～

ｐｒｅ（ ｔ＋１）为 ｔ＋１ 时刻校正前的风速预测值；
Ｖ
　～ （ ｔ＋１） 为 ｔ＋１ 时刻校正后的风速预测值；ｅ（ ｔ）为 ｔ
时刻的预测误差。

图 ３ 局部爬坡误差校正示意图

Ｆｉｇ．３ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｒａｍｐ ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

ｂ． 当风速爬坡变化率绝对值减小，如图 ４ 中的
采样点 ５，有：

ｋｕｐ（ ｔ－１）－ｋｕｐ（ ｔ）＞ｋｖａｌ＿ｕｐ （７）
ｋｄｏｗｎ（ ｔ）－ｋｄｏｗｎ（ ｔ－１）＞ｋｖａｌ＿ｄｏｗｎ （８）

图 ４ 局部爬坡速率减小示意图

Ｆｉｇ．４ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｒａｍｐ ｓｐｅｅｄ ｄｅｃｒｅａｓｅ

此时预测值与真实值间的误差较小，若仍采用
式（６）进行校正，则会导致风速预测误差增大。 因
此，在这种情况下不进行误差校正，即：
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Ｖ
　～ （ ｔ＋１）＝ Ｖ

　～
ｐｒｅ（ ｔ＋１） （９）

ｃ． 当风速处于平稳波动阶段时，满足：
ｋ（ ｔ－１） ＜ ｋｖａｌ （１０）
ｋ（ ｔ） ＜ ｋｖａｌ （１１）

其中，ｋ（ ｔ）为 ｔ 时刻实际值与 ｔ－１ 时刻实际值连线的
斜率；ｋｖａｌ为非局部爬坡校正门槛值。

此时风速预测结果滞后性不明显，若采用式
（６）进行校正，也可能导致预测误差增大。 因此，在
这种情况下也不进行误差校正。

在对风速预测值进行校正，改善风速预测的滞
后性后，进一步即可利用优化算法改进 ＬＳＳＶＭ 以进
一步提高风电功率预测精度。

２　 含风速的 ＬＳＳＶＭ 风电功率预测方法

ＬＳＳＶＭ 是对 ＳＶＭ 的一种改进，提高了求解问题
的速度和收敛精度［６］。 利用 ＬＳＳＶＭ 进行风电功率
预测的基本思想为：先通过对 ＬＳＳＶＭ 网络进行训
练，得出 ＬＳＳＶＭ 网络的回归方程表达式；再基于历
史数据进行外推，利用所得回归方程得到预测时刻
的风电功率值。
２．１　 预测模式

考虑到风速与风电功率之间较强的关联性，将
校正后的预测风速值作为已知量输入网络中以获得
更加准确的结果，具体流程如图 ５ 所示。

图 ５ 含风速的风电功率预测

Ｆｉｇ．５ Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
２．２　 ＬＳＳＶＭ 基本原理

ＬＳＳＶＭ 中的优化目标采用了平方项，将不等式
约束转化为等式约束，将较复杂的二次规划问题转
化为较简单的线性方程组求解问题，可引入拉格朗
日函数求解。

３　 ＧＷＯ 算法寻优理论

ＬＳＳＶＭ 核参数与正则化参数的选取对训练和
预测结果有较大影响，且两参数具有关联性，故考虑
引入寻优能力较强的 ＧＷＯ 算法来优化其参数。
３．１　 社会等级

整个种群按等级高低分为 α、β、δ、ω 这 ４ 种寻优
种群。 α 的位置为最优解，β 的位置为次优解，δ 的
位置为次次优解，ω 为搜索种群。
３．２　 环绕猎物

在寻优过程中，寻优种群通过环绕猎物来寻找
狩猎的最佳路线。 高等级种群命令向量 Ｄ 和寻优
个体下一步移动向量 Ｘ（ｎ＋１）可分别由式（１２）、式
（１３）确定。

Ｄ＝ ＣＸＰ（ｎ）－Ｘ（ｎ） （１２）
Ｘ（ｎ＋１）＝ ＸＰ（ｎ）－ＡＤ （１３）

其中，ｎ 为当前迭代次数；Ａ 和 Ｃ 为系数向量；ＸＰ（ｎ）
为高等级种群的方向向量；Ｘ（ｎ）为搜索种群 ω 的当
前位置向量。

由式（１２）和式（１３）可以看出，命令向量由高等
级种群相对于搜索种群 ω 的方位 ＸＰ（ｎ）以及搜索种
群 ω 自身的位置 Ｘ（ｎ）共同确定，而搜索种群 ω 的
下一步移动方向则由高等级种群相对于搜索种群 ω
的方位 ＸＰ（ｎ）及命令向量 Ｄ 共同确定。 系数向量 Ａ
和 Ｃ 可分别由式（１４）、式（１５）表示。

Ａ＝ ２ａｒ１－ａ （１４）
Ｃ＝ ２ｒ２ （１５）

其中，ａ 为系数向量，其模值随迭代次数的增加由 ２
线性减小到 ０；ｒ１ 和 ｒ２ 的模为［０，１］之间的随机数。

由式（１４）、式（１５）可以看出，最优解周围点的
位置均可通过调整 Ａ 和 Ｃ 这 ２ 个系数向量的值搜
索到。 此外，由于 ｒ１ 和 ｒ２ 均是区间［０，１］内的随
机数，寻优种群可遍历查找进攻目标的路径。
３．３　 进攻

在进攻阶段，种群 ω 根据种群 α、β 和 δ 所给出
的信息进行下一步移动，即靠近目标或远离目标。
进攻过程可由式（１６）—（１８）表示。

Ｄα ＝ Ｃ１Ｘα－Ｘ（ｎ）
Ｄβ ＝ Ｃ２Ｘβ－Ｘ（ｎ）
Ｄδ ＝ Ｃ３Ｘδ－Ｘ（ｎ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１６）

Ｘ１ ＝Ｘα－Ａ１Ｄα

Ｘ２ ＝Ｘβ－Ａ２Ｄβ

Ｘ３ ＝Ｘδ－Ａ３Ｄδ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１７）

Ｘ（ｎ＋１）＝
Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３

３
（１８）

其中，Ｄα、Ｄβ、Ｄδ 分别为种群 α、β、δ 与种群 ω 间的
方向向量；Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 与 Ａ１、Ａ２、Ａ３ 分别为种群 α、β、
δ 的系数向量；Ｘα、Ｘβ、Ｘδ 分别为种群 α、β、δ 所在位
置与目标的方向向量；Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３ 分别为种群 α、β、δ
命令种群 ω 下一步移动的方向向量。

式（１６）、式（１７）分别为式（１２）、式（１３）的具体
形式，表示种群 α、β、δ 分别对种群 ω 下达命令的过
程，而种群 ω 最终会利用式（１８）来权衡三者的命令
向量，以确定自身的进攻方向。 完成进攻后，再进行
下一轮进攻。 由此可见，３．２ 节中的环绕过程即为每
次进攻过程的总和。

４　 基于风速局部爬坡误差校正的风电功率
优化预测方法

　 　 本文提出的风电功率预测方法首先需要利用局
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部爬坡误差校正得到改善滞后性的预测风速及风
向，然后结合历史风速风向数据，利用 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ
对风电功率进行预测。
４．１　 风速预测拐点校正处理方法

图 ６ 为风速拐点示意图，如图中所示的 ２ 个拐
点时刻，风速时间序列在一个采样周期内出现了较
大转折，这种情况在采样频率较低时容易出现。 受
预测滞后性影响，拐点处风速预测误差较小，此时进
行误差校正可能导致风速预测误差增大，故在风速
发生较大转折时，不进行校正。 因此，需要对拐点进
行识别。

图 ６ 风速拐点示意图

Ｆｉｇ．６ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｔｕｒｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ

受风速的物理特性和地形影响，空间相关点之
间的风速时间序列具有很强的关联性和延时性［１６］，
因此，可以利用地理位置相近的风电场特性来推断
目标风电场特性。 风电场之间的相关关系需借助相
关系数来判断。 Ｋｅｎｄａｌｌ 系数表示随机变量间的变
化趋势一致相关性［１７］，因此，本文选取 Ｋｅｎｄａｌｌ 系数
为判断依据，以此确定目标风速序列与已知风速序
列的最佳时延。 其表达式为：
τ＝Ｐ［（ｘｉ－ｘ ｊ）（ｙｉ－ｙ ｊ）＞０］－Ｐ［（ｘｉ－ｘ ｊ）（ｙｉ－ｙ ｊ）＜０］

（１９）
其中，ｘｉ、ｘ ｊ 分别为图 ６ 中某 ２ 个采样点 ｉ、 ｊ 对应数
据的横坐标之差；ｙｉ、ｙ ｊ 分别为采样点 ｉ、 ｊ 对应数据
的纵坐标之差；Ｐ［·］表示求概率。
４．２　 局部爬坡误差校正门槛值求解方法

门槛值的选取对于局部爬坡误差校正结果具有
重要影响，本文对门槛值的选取方法采用参数寻优
的方式，局部爬坡校正过程分为如下 ３ 步。

ａ． 利用 ＬＳＳＶＭ 及历史风速数据进行风速预测，
并记录各时刻的真实值、预测值及预测误差。

ｂ． 将门槛值 ｋｖａｌ＿ｕｐ、ｋｖａｌ＿ｄｏｗｎ及 ｋｖａｌ设为自变量，利
用式（４）—（１１）对风速预测值进行局部爬坡识别与
校正。 以局部爬坡校正后预测误差的平均绝对百分
比误差 ＭＡＰＥ（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ）最小
为目标函数，利用优化算法（本文采用 ＧＷＯ 算法）
进行求解，可得各门槛值。

ｃ． 利用步骤 ｂ 得到的各门槛值对后续风速预测

值进行局部爬坡误差校正。
４．３　 含风速局部爬坡误差校正的风电功率优化预
测流程
　 　 结合前面提到的各个问题，基于局部爬坡误差
校正的风速预测及 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 方法的步骤可概括
为训练和预测 ２ 个过程。 图 ７ 为基于风速局部爬坡
误差校正的风电功率优化预测的完整流程。 其中，
风向预测与风速预测类似，仅将输入变量由风速改
为风向。 图 ７ 中，γ 与 σ 分别为 ＬＳＳＶＭ 的正则化参
数及核参数，其具体含义详见文献［６］，Ｆ１、Ｆ２ 均以
ＭＡＰＥ 最小为目标。

图 ７ 含风速局部爬坡误差校正的风电功率优化预测流程

Ｆｉｇ．７ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｌｏｃａｌ ｒａｍｐ ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

５　 算例分析

５．１　 算例说明
选取美国加利福尼亚州某地区地理位置相近的

多座风电场的风速及风电功率数据。 该风电场群额
定功率为 １６ ＭＷ，各风电场的历史风速序列如图 ８
所示。

图 ８ 相邻风电场风速变化曲线

Ｆｉｇ．８ Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｄｊａｃｅｎｔ ｗｉｎｄ ｆａｒｍｓ

５．２　 评价指标
本文采用 ＭＡＰＥ 和均方根误差 ＲＭＳＥ （ Ｒｏｏｔ

Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ）作为评价指标，表达式分别为：

ＭＡＰＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｐｉ －ｐ′ｉ
ｐ′ｉ

（２１）

ＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｐｉ －ｐ′ｉ） ２

Ｎ
（２２）
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其中，Ｎ 为预测样本数；ｐｉ 为预测值；ｐ′ｉ 为真实值。
５．３　 风速预测结果

首先，需确定预测时段的相似风速段，即确定相
邻风电场提前该风电场的最优时延。 图 ９ 为目标风
电场与各地理位置相近的风电场风速序列 Ｋｅｎｄａｌｌ
系数曲线，延迟步长选为 ０—５０，步长间间隔 ５ ｍｉｎ，
样本为预测时刻前 １００ 个采样点。 由图 ９ 可以看
出，在延迟步长为 １５ 步时，Ｋｅｎｄａｌｌ 相关系数达到最
大，表明此时目标风电场风速段与该风电场此段风
速相关性最高。 因此在该预测时段应取 １ 号风电场
为参考风电场，最优延迟步长取 １５ 步，即时间间隔
为 ７５ ｍｉｎ。

图 ９ 确定最优步长

Ｆｉｇ．９ Ｂｅｓｔ ｓｔｅｐ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

接着，需对风速局部爬坡误差校正的各门槛值
进行求解。 采用 ４．２ 节所介绍的方法，本算例所选
取的历史风速数据、预测值及预测误差样本容量为
１ ０００，分别对提前 ５ ｍｉｎ、１０ ｍｉｎ、１５ ｍｉｎ 及 ３０ ｍｉｎ
的预测风速进行局部爬坡识别与误差校正，寻优所
得参数值如表 １ 所示，各预测尺度下的风速预测结
果如表 ２ 所示。

表 １ 风速局部爬坡误差校正参数

Ｔａｂｌｅ １ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｒａｍｐｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ

预测尺度 ／
ｍｉｎ

ｋｖａｌ＿ｕｐ ／
（ｍ·ｍｉｎ－２）

ｋｖａｌ＿ｄｏｗｎ ／
（ｍ·ｍｉｎ－２）

ｋｖａｌ ／
（ｍ·ｍｉｎ－２）

５ ０．０５２ ０．０４５ ０．０１２
１０ ０．０４４ ０．０４２ ０．００２
１５ ０．０７１ ０．１１５ ０．００５
３０ ０．１１０ ０．２０１ ０．００５

表 ２ 风速预测结果

Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
预测尺度 ／

ｍｉｎ 预测方法 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ （ｍ·ｓ－１）

５
ＬＳＳＶＭ ５．３２２ ０．８４４ ３

ＬＲ 误差校正法 ３．４２３ ０．６１８ ７

１０
ＬＳＳＶＭ ７．４３１ ０．５９３ ８

ＬＲ 误差校正法 ３．９０２ ０．３２８ ３

１５
ＬＳＳＶＭ ８．９８９ ０．４２２ ５

ＬＲ 误差校正法 ７．４８４ ０．３３０ ８

３０
ＬＳＳＶＭ ２６．０９ ０．７８０ ２

ＬＲ 误差校正法 １６．５６ ０．６１５ ５

　 　 提前 １０ ｍｉｎ 的预测局部爬坡校正结果如图 １０

所示。 为显示清晰，截取预测时段中 ３０ 个采样点的
结果。

图 １０ 提前 １０ｍｉｎ 风速预测

Ｆｉｇ．１０ Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ １０ ｍｉｎ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ

与预测风速类似，分别对预测风向进行局部爬
坡识别与校正，预测结果详见附录。 在求得最优步
长后，便可对相邻风电场预测风速拐点进行识别与
校正，如图 １１ 所示，图中给出了时间尺度为 ３０ ｍｉｎ
时的校正结果。 可以看出，在风速发生转折时，采用
相邻风电场风速辅助判断可减小部分拐点的预测
误差。

图 １１ 拐点校正结果

Ｆｉｇ．１１ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｕｒｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ

５．４　 风电功率预测结果

得到校正后的风速与风向预测结果后，可利用
预测时刻的风速、风向以及历史功率数据对预测时
刻的风电功率进行预测。 其中历史功率数据均选取
预测时刻前 ９ 个时刻的数据，算例考虑以下 ５ 种
情形。

情形 １：利用未进行局部爬坡误差校正的风速
及风向序列进行 ＡＮＮ 风电功率预测。

情形 ２：利用未进行局部爬坡误差校正的风速
及风向序列进行 ＬＳＳＶＭ 风电功率预测。

情形 ３：利用局部爬坡校正后的风速及风向序
列进行 ＬＳＳＶＭ 风电功率预测。

情形 ４：利用未进行局部爬坡误差校正的风速、
风向序列及 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 进行风电功率预测。

情形 ５：利用本文方法，即局部爬坡校正后的风
速、风向序列及 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 进行风电功率预测。

各预测尺度下的风电功率预测结果如表 ３ 及表
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４ 所示。 其中提前 １０ ｍｉｎ 功率预测结果如图 １２
所示。

表 ３ 提前 １０ ｍｉｎ 风电功率预测结果

Ｔａｂｌｅ ３ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
１０ ｍｉｎ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ

情形 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ
１ １６．９７０ １．２４６
２ １５．９９０ １．２９４
３ ７．８８２ ０．６９７
４ １５．６７０ １．３１４
５ ５．１０３ ０．４２８

表 ４ 提前 ３０ ｍｉｎ 风电功率预测结果

Ｔａｂｌｅ ４ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
３０ ｍｉｎ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ

情形 ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ ＭＷ
１ ２１．８７０ １．９９０
２ ２３．２００ ２．１１７
３ １０．７４０ ０．８４０
４ ２２．８４０ ２．０９５
５ ７．９３０ ０．６８０

图 １２ 提前 １０ ｍｉｎ 风电功率预测

Ｆｉｇ．１２ Ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ １０ ｍｉｎ ｉｎ ａｄｖａｎｃｅ
　 　 由此可以得出以下结论。

ａ． 本文所提将局部爬坡误差校正与 ＧＷＯ ＿
ＬＳＳＶＭ 相结合的方法所得风电功率预测误差最小，
且局部爬坡误差校正对预测精度提升效果明显。

ｂ． 情形 ２ 和情形 ４ 均未进行滞后性校正，预测
误差均较大，造成这种结果的原因并非是优化算法
的寻优能力较差，而是在预测存在滞后性时，随着预
测时段或情况的改变，寻优算法无法确定何时才达
到最优解，且发生风速或功率的巨大波动时，由于
ＧＷＯ 算法无法从已训练的样本中得到下一时刻的
信息，输入输出值关联性较小，所得到的解未必是最
优解，因此可能会产生较大误差。 因此，在进行风电
功率预测时，应在优化之前对输入变量进行处理，改
善训练及预测时的滞后性，才能发挥 ＧＷＯ 算法较
强的寻优能力，以得到更精确的结果。

ｃ． ＡＮＮ 与 ＬＳＳＶＭ 均为风电功率预测的有效途
径，但由算例结果可以看出，两者均存在明显的滞后
性，这是基于历史数据外推方法普遍存在的问题。
表 ３、表 ４ 表明本文所提方法具有优越性，且算例耗

时在 １００ ｓ 之内，能较好地满足实时性要求。

６　 结论

本文基于历史数据外推法，提出了风速局部爬
坡误差校正方法，并建立了 ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 风电功率
预测模型。 通过算例分析得出以下结论。

ａ． 针对基于历史数据外推的风速及功率预测普
遍存在的滞后性问题，本文提出了一种局部爬坡误
差校正模型。 经算例验证，该方法在发生风速局部
爬坡时能够显著提高预测风速的精度，且局部爬坡
误差校正方法不受预测算法的限制，可在利用各种
预测手段得到的结果上进行校正，具有普适性。

ｂ． 实验结果表明，在利用局部爬坡误差校正改
善了风速预测滞后性问题之后，ＧＷＯ＿ＬＳＳＶＭ 方法
能够有效提高风电功率预测精度。

ｃ． 在预测时间尺度大、采样频率低的情况下，在
风速或功率拐点处的信息可能遗失，因此在极少数
点可能造成局部爬坡误差校正的提升效果不显著。
该方法预测精度还有待进一步提高，研究工作还需
进一步开展。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录： 

1.风向预测结果 

表 A1 风向预测结果 

Table A1 Results of wind direction prediction  

预测尺度 预测方法  MAPE/% RMSE/(º) 

5min 
LSSVM 9.612e-2 0.4559 

LR 误差校正法  5.499e-2 0.2707 

10min 
LSSVM 7.252e-2 0.3632 

LR 误差校正法  5.636e-2 0.2728 

15min 
LSSVM 7.950e-2 0.4093 

LR 误差校正法  4.985e-2 0.3023 

30min 
LSSVM 0.2535 0.9593 

LR 误差校正法  0.1428 0.6237 
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图 A1 提前 30min 风速预测 

Fig.A1 Wind speed prediction with 30 min in advance 

3. 提前 30min 功率预测 
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图 A2 提前 30min 功率预测 

Fig.A2 Power prediction with 30 min in advance 
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