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0 引言

近年来，随着风电并网规模的逐渐增大，风电的
随机性和波动性对电网的冲击和威胁日益成为不可
忽视的问题［1］。 风电功率短期概率预测［2鄄3］是解决这
一问题的方法之一，其不仅能提供预测结果的波动
范围，还能估计出每一个取值出现的概率，相比于确
定性预测更能提供丰富的不确定信息，因此广泛应
用于电力系统概率最优潮流计算 ［4鄄5］、电力系统静态
安全评估［6鄄7］等研究领域中，有助于电力调度部门提
前安排发电计划，以保证合格的电能质量，确保电力
系统安全稳定运行。

目前常见的风电功率概率预测方法有：分位点回
归法［8］、贝叶斯推断法［9］、上下边界估计 LUBE（Lower
Upper Bound Estimation）法 ［10］和核密度估计 KDE
（Kernel Density Estimation）法［11鄄12］等。 文献［8］建立
了基于支持向量机和分位点回归的风电功率区间预
测模型，通过支持向量机确定每一个分位点的回归
函数。 尽管该模型没有先验的分布假设，能提供稳
定的预测信息，但需事先设定离散的不同分位点，模
型得到的概率密度函数是离散的，对每一分位点建
模也增加了模型复杂度。 文献［9］提出一种分量稀
疏贝叶斯学习方法，根据核方法和贝叶斯框架实现
概率预测，但该模型需对风电功率的先验分布作出
假设，引入了经验误差。 文献［10］建立了基于神经
网络和 LUBE 的预测区间估计模型，神经网络直接
输出设定的置信度下估计区间的上下界，模型算法
较简单实用，但该模型无法提供概率密度函数和
累积密度函数，不确定信息表现方式单一。 不同于
上述方法，核密度估计是一种统计学非参数估计方

法，该方法不限于事先定义的分位点，无需假设先
验分布，能够提供每一个时间尺度的连续概率分布
函数。 文献［11］在神经网络点预测的基础上，通过一
维核密度估计得到了较好的概率预测结果，但该模
型在风电功率变化剧烈的时段误差较大，区间平均
宽度与平缓段相比显著增加。 这种风电功率变化剧
烈的现象被称为 “风电爬坡事件 ” ［13鄄19］，由于其强
烈的随机性和波动性，降低了该时段风电功率预测
的精度。

本文在一维核密度估计的基础上，通过考虑风
电爬坡特性对预测时刻误差的影响，将一维核密度
估计扩展为二维，提出一种改进的提前 1 h 风电功率
概率预测方法。 首先介绍了风电爬坡事件的定义和
特性，提出一种互补组合预测思路，并采用具有较好
时频局部特性的小波神经网络 ［20鄄21］建立风电功率确
定性预测模型。 然后根据风电功率预测误差和风电
功率爬坡率的分布特点，对每一个功率分区建立二
维核密度估计模型，由联合分布求取条件分布，得到
风电功率的概率预测区间。 仿真结果表明，本文模
型能够有效提高风电功率概率预测质量，为风电功
率概率预测提供了一种新的研究思路。

1 风电爬坡特性

1.1 风电爬坡事件
风电爬坡事件是指风电功率在短时间内急剧变

化的现象，其包含 3 个关键特征：爬坡方向、爬坡
时间和爬坡幅值。 爬坡方向有 2 种：发生爬坡时风
电功率增大为上行爬坡事件，反之为下行爬坡事件。
爬坡时间和爬坡幅值分别为爬坡发生的持续时间和
爬坡过程中风电功率的变化值。 目前国际上并没有
统一的爬坡数学定义，文献［14］列举了 4 种定义，这
里介绍其中常用的 2 种。

定义 1：设 P（t）和 P（t+Δt）分别为 t 时刻和 t+Δt
时刻的风电功率值，TR 为预先设定的阈值，一般取风
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电场额定装机容量的百分比。 当满足

Zt+Δt= P（t+Δt）-P（t）
Δt ＞TR （1）

时判定风电爬坡事件发生。 Zt+Δt为 t+Δt 时刻的爬坡
率，反映了该时刻的爬坡严重程度。

定义 2：设 pt 为风电功率信号，定义如下滤波信
号 pt

f：
pt
f=mean｛pt+h-pt+h-c；h=1，2，…，c｝ （2）

当 pt
f ＞TR1 时发生上行爬坡事件，当 pt

f＜TR2 时发生下行
爬坡事件，如图 1 所示。 参数 c 为滤波阶数，一般取
2 或 5，本文取 c=2。

在风电爬坡事件的研究中，定义 1 和定义 2 各
有优势：定义 1 对原始信号建模，预测得到的信号受
噪声影响较大，即使在风电功率平缓处预测误差也
可能较大；定义 2 对滤波信号建模，虽然受噪声影响
较小，信号更加平滑，能弥补定义 1 的缺陷，但定义
2 经过滤波后，难以有效探知爬坡拐点。
1.2 风电爬坡特性

风电爬坡事件是风电功率随机性和波动性的极
端表现。 由于该事件发生时段风电功率的非线性远
远高于非发生时段，两时段风电功率时间序列的特
性变化较大，因此未考虑爬坡特性的传统方法在预
测爬坡发生时段的风电功率时往往误差较大。

本文从 3 个方面考虑风电爬坡特性对风电功率
预测精度的影响，分别提出如下改进方法。

（1） 风电爬坡事件发生时，风电功率信号的噪
声显著增加，增加了预测的难度。 因此，在进行风电
功率确定性预测时，可结合风电爬坡事件 2 种定义
的优势，提出如下互补组合预测思路：根据定义 1 从
原始信号角度单步预测风电功率；根据定义 2 将原
始信号变换为滤波信号，用单步预测替代多步预测
提高预测精度，将滤波预测结果反变换得到风电功
率预测结果。 二者经线性加权平均计算，得到短期
风电功率确定性预测结果。

（2） 风电爬坡事件属于突发事件，其发生频率
较低，这意味着对一般的风电功率时间序列而言，发

生爬坡的序列长度占总序列长度的比例较小，爬坡
区域的数据分辨率较低。 因此在选择（1）中的确定
性预测模型时，需充分考虑这一爬坡特性。 小波神
经网络（WNN）是一种基于小波分析的前馈神经网
络，综合了小波变换和神经网络的优点，能够自适
应地以高分辨率学习风电功率变化平缓的区域，以
低分辨率学习风电爬坡区域，提高爬坡区域的风电
功率预测精度，理论上比一般神经网络更适合考虑
爬坡特性的风电功率预测。

（3） 风电爬坡率是度量爬坡严重程度的指标，
一般情况下，爬坡率越大，风电功率变化越快，非线
性越强，预测误差越大。 即非爬坡区域和爬坡区域
的风电功率预测误差往往不同，前者一般小于后者。
而一维核密度估计将二者合在一起估计，高估了非
爬坡区域的误差，低估了爬坡区域的误差。 因此，可
以将传统的一维核密度估计扩展为二维，考虑风电
爬坡率对误差分布的影响，求出风电爬坡率和风电
功率预测误差的联合概率分布，以提高短期风电功
率概率预测精度。

2 小波神经网络

设 WNN 的训练集为 D=｛（xi，yi），i=1，2，…，n｝，
其中 xiRk 和 yiR 分别为模型输入和输出，则隐含
层神经元数为 K 的 WNN 模型可表示为：

f （x）=鄱
j＝1

�K
wjψj

1
aj

鄱
i＝1

�n
wijxi-bjj #j $ （3）

其中，wj 为第 j 个隐含层与输出层的连接权值；ψj 为小
波基函数，本文取 Marlet 函数，即 ψ（λ）=cos（1.75λ）×
exp（-λ2 ／ ２）；a j 为 ψj 的伸缩因子；wi j 为输入层与第
ｊ 个隐含层的连接权值；bj 为 ψj 的平移因子。 WNN
基于误差函数极小化原理，其 3 层拓扑结构如图 2
所示。

3 二维核密度估计

核密度估计法一般在风电功率确定性预测的基
础上，将预测功率分区，对每一分区估计预测误差分
布［11］。 误差 e 的概率密度函数为：
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图 1 风电爬坡事件定义 2 示意图
Fig.1 Schematic diagram of Definition 2

for wind power ramp event
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图 2 3 层 WNN 拓扑结构图
Fig.2 Topology of three鄄layer WNN
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图 3 风电功率概率预测流程图
Fig.3 Flowchart of probabilistic

wind power forecasting
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f （e）= 1
Nh 鄱

i＝1

�N
K e-ei

hh # （4）

其中，N 为样本数；h 为带宽；K（·）为核函数。
当一维核密度估计扩展为二维时，设待预测时刻

为 t，建立 t-1 时刻的风电爬坡率 Zt-1 和风电功率预
测误差 et 的二维核密度估计模型，其联合概率密度函
数为：

f （Z，e）= 1
NhZhe

鄱
i＝2

�N+1
KZ

Z-Zi-1

hZ
h ZKe

e-ei
he

e Z& ' （5）

其中，hZ 和 he 分别为爬坡率和误差的带宽。
二维核密度估计求解风电功率概率预测问题的

具体步骤如下。
步骤 1 将风电功率的实际值 ytrue 和预测值 y

作为样本，计算出每一时刻 t 的预测误差 et 和该时刻
已知的 t-1 时刻的风电爬坡率 Zt-1。

步骤 2 采用二次划分的方法，对风电功率预测
值进行分区。 首先对风电功率预测值等间隔划分，
记 ymin、ymax 和 Δy 分别为风电功率预测值的最小值、
最大值和差值，则划分区间 Di 和区段数 d 为：

Di=［ymin+ （i-1）Δy，ymin+ iΔy］ （6）

d= ymax-ymin
Δy +1 （7）

上述一次划分的区间可能出现部分区间样本点
过少的情况，为此可将部分相邻的区间合并，通过二
次划分保证每一个区间均满足样本数目要求。

步骤 3 对每一个 Di，根据式（5）计算风电爬坡
率 Zt-1 和风功率预测误差 et 的二维核密度估计，求
出联合概率密度函数 f （Z，e）。

步骤 4 由 f （Z，e）计算出 Zt-1= z 时误差的条件
概率密度函数 f （et襔Zt-1 = z）。 其方法是，找到与 z 最
近的估计点（各估计点间距为带宽 hZ），该点对应的
误差断面经三次样条插值即可求出 f （et襔Zt-1= z）。

步骤 5 对 f （et襔Zt-1= z）积分得到 et 的累积分布
函数 F（et），根据风电功率预测值 yt 和 yt-1，在给定的
置信度下即可求出风电功率的置信区间。

4 风电功率概率预测模型

本文提出了一种短期风电功率概率预测模型，
采用 WNN 实现风电功率确定性预测，并在其基础上
采用二维 KDE 实现风电功率概率预测。 模型流程
图如图 3 所示，建模过程如下。

（1） 将原始风电功率信号 pt （表示为实际风电
功率占总装机容量的比例，pt［0，1］）按式（2）滤波得
到滤波信号 pt

f，取 c=2。
（2） 依据定义 1 对 pt 建立 WNN1 单步预测模型，

以 t 时刻及之前的风电功率值预测 t+1 时刻的风电
功率，得到预测结果 y1；依据定义 2 对 pt

f 建立 WNN2

单步预测模型，以 t-2 时刻及之前的滤波值预测 t-1
时刻的滤波值，再根据式（2）反变换得到 t+1 时刻的
风电功率预测结果 y2。 2 个 WNN 模型的隐含层神
经元数均设置为 10。 则组合风电功率确定性预测结
果为 y= （y1+y2） ／ ２。

（3） 根据 ｙ 对功率分区，分区采用二次划分的
方法，首先按 0.1 的步长对功率一次划分，得到 10 个
分区，然后合并那些样本点过少的分区，使每一个分
区满足样本个数要求。

（4） 对每一个分区，计算其风电爬坡率 Ｚｔ－１ 和风
功率预测误差 ｅｔ 的二维核密度估计，带宽范围均为
0.005~0.015，核函数选择高斯核函数。 根据联合概
率分布求取条件概率分布，实现风电功率概率预测。

5 算例分析

5.1 模型评价指标
本文引入可信度、区间平均宽度和技巧得分 3

个概率预测评价指标来评价本文所提概率模型的
有效性。

（1） 可信度［10］，用于评价置信区间是否可信，即：

R（1-α）= ξ（1-α）

g - （1-α& α） ×100% （8）

其中，R（1-α） 为置信度 1-α 下的可信值；g 为样本的数
目；ξ （1-α） 为置信度 1-α 下实际风电功率值落入预测
区间的个数。

（2） 区间平均宽度［3］，用于评价概率预测聚集概
率信息的能力，即：

I （1-α）= 1
N 鄱

i＝1

�N
Li
（1-α） （9）

其中， I （1-α）为置信度 1-α 下的区间平均宽度；Li
（1-α）为

第 i 个测试样本在置信度 1-α 下预测区间的宽度。
（3） 技巧得分［2］，用于综合评价预测模型，即：

SC= 1
N 鄱

s＝1

�N
鄱
i＝1

�Nα

［ξ （1-αi）- （1-αi）］［y*
s-q赞 （1-αi）］ （10）



ξ （1-αi）= 1 y*
s＜q赞 （1-αi）

0 其
!

他
（11）

其中，SC 为技巧得分；1 - αi 为置信度；Nα 为分位点

的个数；y*
s 为第 s 个样本的预测值； q赞 （1-α i）为置信度

1 -αi 对应的分位数。
以上 3 个评价指标中， R 和 I 取值越小越好，

SC 取值越大越好。
5.2 数据描述

本文选择爱尔兰电力传输系统 Eirgrid 提供的
爱尔兰地区某风电场群 2014 年 1—7 月的风电功率
数据进行算例分析，风电总装机容量为 2000 MW，时
间分辨率为 1 h，截取 7 个月内一段含 5 000 h 的数
据。 为方便处理，将风电功率值均表示为占风电总
装机容量的比例。 二维核密度估计要求有较大的
样本规模，以保证样本的统计规律趋近于总体的分
布规律，因此将数据分为 3 个子集：前 300 个数据作
为训练集，用于训练 WNN 确定性预测模型；其后
4 500 个数据作为误差样本集，用于预测并生成二维
核密度估计所需的误差样本；最后 200 个数据作为
测试集，用于验证本文方法的有效性。
5.3 模型预测结果

图 4 和表 1 为短期风电功率确定性预测结果。
为验证模型有效性，本文还采用只用一种定义建立
WNN 预测模型以及用 BP 神经网络 ［22］建立组合定义
预测模型进行仿真作为对比。

由图 4 和表 1 可知，本文提出的 WNN 组合定义
预测方法的平均绝对百分比误差（MAPE）为 9.83%，
小于 BP 组合定义预测、WNN 定义 1 预测和 WNN
定义 2 预测，说明考虑爬坡特性的方法（1）和方法
（2），即采用组合定义以及采用 WNN 建模均可有效

提高风电功率确定性预测精度。
将误差样本集的风电功率预测值进行分区，首

先以 0.1 的间隔进行一次划分，得到 10 个区段；将
部分样本点过少的区段合并，经二次划分后得到 6
个区段，即 D1=［0，0.1）、D2=［0.1，0.2）、D3=［0.2，0.3）、D4 =
［0.3，0.4）、D5= ［0.4，0.5）、D6= ［0.5，1）。 分别计算每一
个区段预测误差和风电功率爬坡率的联合概率分
布。 图 5 为第 3 区段经三次样条插值法得到的联合
概率密度函数和联合分布函数图。

遍历测试集的每一个点，根据其预测值选择功
率分区及相应二维联合密度函数，根据对应的风电
功率变化率计算条件概率密度函数，积分得到累积
概率分布函数。 按照置信度求出置信区间，将每一
个点的区间包络线连接起来，即得到风电功率概率
预测结果。 为研究模型有效性，本文采用文献［11］的
一维核密度估计作为对比。 图 6 和图 7 分别为置信
度 90% 和 70% 的概率预测结果。

由图 6 和图 7 可知，在相同置信度下，二维 KDE
和一维 KDE 均能有效实现风电功率的概率预测，但
二维 KDE 的置信区间在多数情况下比一维 KDE 要
窄，尤其在风电功率取极大极小值附近更为明显，说
明本文模型能有效提高概率预测精度。

为定量验证模型有效性，本文计算了 2 种方法在

图 6 概率预测结果（90% 置信度）
Fig.6 Results of probabilistic forecasting

（90% confidence）
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表 1 预测结果对比
Table 1 Comparison of forecasting results

预测方法 MAPE ／ ％ 预测方法 MAPE ／ ％
WNN 组合定义预测 9.83 WNN 定义 1 预测 12.37
BP 组合定义预测 11.54 WNN 定义 2 预测 12.06
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图 4 风电功率确定性预测结果
Fig.4 Results of deterministic

wind power forecasting
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图 5 第 3 区段二维概率分布
Fig.5 Two鄄dimensional probability

distribution in Section 3
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图 7 概率预测结果（70% 置信度）
Fig.7 Results of probabilistic forecasting

（70% confidence）
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表 2 可信度和区间平均宽度对比
Table 2 Comparison of reliability and

average interval width

置信度 ／%
可信度 ／ % 区间平均宽度

二维 KDE 一维 KDE 二维 KDE 一维 KDE
10 -0.632 -1.093 0.046 0.050
20 -1.821 -2.168 0.049 0.055
30 -1.780 -1.832 0.054 0.062
40 -1.793 -1.766 0.063 0.078
50 -0.933 -0.989 0.077 0.096
60 -0.365 0.372 0.105 0.123
70 0.366 0.561 0.124 0.143
80 0.692 0.927 0.151 0.189
90 1.330 1.496 0.192 0.243

不同置信度下的可信度和区间平均宽度，如表 2 所
示。 从表 2 可以看出，无论是可信度还是区间平均
宽度，在相同置信度下，二维 KDE基本优于一维 KDE。
说明与一维核密度估计相比，本文模型的概率预测结
果具有更高的精度。

本文还根据式（10）、（11）计算了 2 种方法的技
巧得分，该指标综合考虑了可信度和区间平均宽度，
可有效用于综合评价概率预测模型。 经计算可得，
二维 KDE 的技巧得分为 - 0.197，大于一维 KDE 的
技巧得分 -0.221，说明二维 KDE 的综合评价优于一
维 KDE，验证了本文模型的有效性和优越性。

综上所述，本文模型能够在保证置信区间可信的
前提下，增加可信度，并减小区间宽度，改善风电功
率概率预测的精度。

6 结论

本文提出了一种考虑风电爬坡特性的短期风电
功率概率预测方法，首先根据风电爬坡事件的不同定
义的优劣性提出组合预测思路，然后考虑到风电爬坡
事件发生频率小、数据分辨率低的特性选择小波神经
网络建立确定性预测模型，最后考虑到风电爬坡率与
风电功率预测误差的关系建立了二维核密度估计概
率预测模型，通过仿真算例验证了模型可有效提高风

电功率概率预测精度。
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Short鄄term probabilistic wind power forecast considering ramp characteristics
GAN Di，KE Deping，SUN Yuanzhang，CUI Mingjian

（School of Electrical Engineering，Wuhan University，Wuhan 430072，China）
Abstract： Short鄄term probabilistic wind power forecast is conducive to electric power scheduling and wind
power accommodation. A method of probabilistic wind power forecasting with the consideration of ramp
characteristics is proposed. The characteristics of different wind power ramp definitions are analyzed and the
concept of complementarily combined forecasting is elaborated. The deterministic wind power forecasting
model is established based on the wavelet neural network and a probabilistic forecasting model with the
two鄄dimensional kernel density estimation of wind power ramp rate and wind power forecast error is
established for different wind power sections. The conditional probability distribution of the latter is
calculated by the joint probability distribution for obtaining the probabilistic wind power forecast. The
simulative results show that，the proposed model has excellent accuracy of short鄄term probabilistic wind
power forecast.
Key words： wind power； probabilistic forecasting； wind power ramp event； wavelet neural network； two鄄
dimensional kernel density estimation
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