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计及误差时间相依性的风电功率超短期条件概率预测
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摘要：针对单一参数化建模误差集粗糙的问题，基于风电功率历史特征进行建模，集成深度置信网络的特征

提取和粒子群优化算法的寻优能力，分析预测误差时间相依性，实现误差修正。分析误差样本集，建立计及

误差时间相依性的风电功率超短期条件概率预测模型。基于我国吉林省某风电场实际数据进行算例分析，

结果表明所提模型可有效提高预测质量。
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0 引言

随着传统化石能源的日益枯竭，环境污染问题
日趋严重。在我国明确提出“3060”碳排放目标后，
以风电、光伏为代表的可再生能源发电快速增长。
其中，风电由于无污染、取之不竭等优势受到广泛关
注［1］。近年来，风电开发利用进入快速发展阶段，但
是由于受天气因素的影响较大，风电具有很强的随
机性和波动性［2］，同时，风电在电力系统中的渗透率
不断提升，给电力系统的安全稳定运行带来了极大
挑战。准确的风电功率预测是解决上述问题的关
键，这对于电力系统稳定运行、电力市场竞价、备用
容量优化、储能容量优化均有重要意义［3-5］。

深度学习是对人工神经网络的深度拓展，可通
过多层算法使模型获得更好的特征表达［6］。文献
［7］提出深度置信网络 DBN（Deep Belief Network）
可从原始数据中构造出新的数据特征并可以将其应
用于电力系统的研究中。文献［8］将原始高维特征
输入DBN，充分利用深层架构的提取优势，提高暂态
稳定评估的准确率。文献［9］将DBN用于故障数据
的特征提取，提高故障诊断的准确率。DBN由于强
大的特征筛选能力，被广泛应用于电力系统的设备
故障诊断、配电网无功优化、模式识别和窃电行为检
测等领域中。

目前，风电功率预测的方法主要分为两大类：一
类对风电功率进行确定性预测，即点预测，电力调
度、发电厂、场站运维等部门除了需要点预测结果之
外，还需要风电可能出力范围，仅给出点预测值不能

完全满足其需要；另一类考虑风电出力的随机性与
波动性，基于风电功率的概率密度函数刻画风电功
率范围，即概率预测。由于点预测不可避免地存在
误差，而概率预测能提供更多信息，因此，概率预测
逐渐成为国内外研究的热点。

国内外学者对风电功率预测、误差修正和参数
化概率预测建模进行了深入研究，取得了较丰富的
成果。文献［10］提出基于波动的误差修正方法，考
虑风电功率的波动性过程，建立误差与气象指标之
间的关系。文献［11］提出一种考虑风电功率爬坡事
件的超短期功率预测和校正模型，利用旋转门算法
识别功率爬坡事件，实现风电功率预测结果的修正。
文献［12］分析物理拟合误差对预测误差的影响，准
确描述各风速段的不同误差分布。文献［13］研究预
测误差的概率分布情况，建立不同预测值范围内多
误差分布模型。文献［14］将回归模型不确定性方差
与残差噪声的方差相结合，准确计算出概率预测区
间。需要指出的是，上述文献主要是对误差修正和
概率预测分别进行研究，未能有效地将误差修正和
概率预测相结合。

综上，本文提出计及误差时间相依性的风电功
率超短期条件概率预测模型。首先，基于风电功率
历史特征进行建模，利用 DBN和粒子群优化 PSO
（Particle Swarm Optimization）算法进行风电功率点
预测；其次，基于预测误差的时间相依性特点，建立
误差修正模型，对预测结果进行修正；然后，对修正
后的预测误差进行条件建模，建立误差集优化模型，
实现风电功率超短期条件概率预测；最后，通过实际
算例验证本文所提模型可有效提高风电功率超短期
概率预测质量。

1 风电功率超短期预测模型

1.1 DBN基本原理

2006年，Hilton利用逐层学习策略对样本数据
进行训练，获得了一个效果较好的深层神经网络，即
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DBN，打破了深层网络难以被训练的局面。
1.1.1 受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机RBM（Restricted Boltzmann Ma-
chine）嵌套叠加组成DBN，RBM层内神经元之间没
有连接，即图论中描述的二部图，如附录A图A1所
示，可见层和隐含层之间的能量［15］定义为：

E ( v，h)=-∑
i=1

m

ai vi-∑
j=1

n

bjhj-∑
i=1

m∑
j=1

n

viwij hj （1）
式中：E ( v，h)为RBM的能量函数，v为可见层状态向

量，h为隐含层状态向量；m、n分别为可见层和隐含
层神经元个数；ai、vi分别为可见层第 i个神经元的偏
置和状态，第 1个可见层的输入为风电功率历史数
据向量；bj、hj分别为隐含层第 j 个神经元的偏置和

状态，该层输入为可见层输出；wij为第 i个可见层和
第 j个隐含层之间的连接权重。

可见层和隐含层的联合概率 p ( v，h)定义为：

p ( v，h)= 1∑
v，h

exp ( )-E ( )v，h
exp ( -E ( v，h) ) （2）

根据给定的可见层状态以及模型训练后的参

数，可计算出隐含层状态的条件概率 p (h | v )为：

p ( )h | v = p ( )v，h
p ( )v = p ( )v，h∑

h

p ( )v，h
（3）

式中：p ( v)为可见层的边际概率。

对于给定的风电功率历史时间序列，下一层隐
含层的数值取决于上一层可见层的数值特征，通过
该过程可建立相邻 2层之间的数值关系，以便完成
后续数值特征筛选。将式（2）代入式（3）可得：

p ( )h | v =∏
j

p ( hj| v ) （4）
式中：p ( )hj| v 为hj的全条件概率。

假设给定可见层状态，则某个隐含层状态为 1
的概率 p ( hj=1| v )为：

p ( hj=1| v )=σ (∑i wij vi+bj ) （5）
同理，根据给定的隐含层状态，可计算可见层状

态的条件概率 p ( vi=1| h )为：

p ( vi=1| h )=σ (∑i wijhj+ai ) （6）
式中：σ ( ⋅ )为激活函数，本文模型采用 Sigmoid函
数。根据相邻 2层之间的条件概率，结合训练过程，
完成数值关系的特征筛选。
1.1.2 DBN训练

当反向传播 BP（Back Propagation）神经网络为
单隐含层时，效率较高，而当堆积到多层隐含层时，
效率就会大幅降低，因此，BP神经网络在浅层神经
网络中应用较广，多用于解决一些比较简单的映射

建模问题，但由于其隐含层数较少，所以映射能力十
分有限，并且容易产生局部最优问题。为了克服传
统神经网络的训练时间长和局部最优等缺点，DBN
训练可以分为正向预训练和反向微调 2个过程，对
RBM进行无监督逐层训练，再进行反向微调。

采用对比散度CD（Contrastive Divergence）算法
进行正向预训练［16］，通过最大化似然函数求得网络
参数，对RBM进行无监督预训练，根据上下层间的
参数误差更新各参数：
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wij=wij+λ( )vihj data - vihj model

ai=ai+λ( )vi data - vi model

bj=bj+λ( )hj data - hj model

（7）

式中：λ为学习率；⋅ data表示数据分布的期望；⋅ model
表示 RBM定义的期望，由吉布斯采样的数据分布
决定。

反向微调是通过监督学习对网络参数进行微
调，一般采用梯度下降算法，但考虑到该算法容易陷
入局部最优，本文采用Wake-Sleep算法进行反向微
调［16］。Wake过程又被称为认知过程，对于输入的风
电功率历史数据，通过式（5）计算条件概率，重新采
样得到新样本，新样本虽不具有物理意义，但通过微
调下层参数可以使得重建数据特征与原始风电功率
历史数据特征尽可能相似。Sleep过程又被称为生
成过程，对于Wake过程得到的新样本，通过式（6）计
算条件概率，通过微调上层参数使得重建数据特征
与上层数据特征尽可能相似。2个过程不断交替进
行，直到收敛，完成对风电功率历史数据数值特征的
提取和预测。DBN结构如图1所示。

1.2 基于DBN-PSO的风电功率超短期预测模型
高分辨率气象实测数据有利于模型预测精度的

图1 DBN结构

Fig.1 Structure of DBN
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提升［17］，由于数值天气预报不可避免地存在误差，而
风电功率历史数据采样稳定且能准确反映风机本身
物理特性，因此在进行超短期预测时可仅采用风电
功率历史数据作为模型输入［18］。

对风电功率历史数据时间序列进行窗口滚动以
提取数据并构建模型输入矩阵X，本文所选择的输
入输出模型如附录A图A2所示。

X=
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úx 1，1 ⋯ x 1，r⋮ ⋮
x T，1 ⋯ x T，r

式中：x t，j ( t=1，2，⋯，T；j=1，2，⋯，r )为 t时刻的第 j
个特征，T为采样时刻数，r为特征数，本文取 r=10，
即待预测时刻前10个采样点的风电功率实际数据。

对于构建的风电功率历史数据集{ }( )x t，p̂ t
T

t=1
，

可建立DBN-PSO模型，其中：x t为 t时刻DBN预测模
型输入向量，是风电功率历史数据；p̂ t为 t时刻DBN
预测模型输出，是风电功率预测值。与主成分分析
PCA（Principal Component Analysis）直接对特征进
行向量表达的方式不同，DBN模型通过1.1节自下而
上的概率计算与自上而下的反向微调训练完成特征
自主筛选。通过联合概率分布特性，下一层隐含层
可表现出上一层特征的高阶相关性，实现X的特征
自主筛选。同时，为了避免人为设置参数的偶然性，
采用PSO算法［19-20］对DBN隐含层中的节点数进行寻
优。模型表达式为：

p̂ t=J ( x t ) （8）
式中：J（·）为DBN模型输入与输出之间的映射函数。

在实际工程应用中，待预测时刻真值为未知值，
即预测误差未知，因此，将训练集输入DBN模型中
进行训练，根据训练集再预测的误差值，PSO算法优
化约束为该误差E train最小：

min E train = P̂ train -P train （9）
式中：P̂ train为训练集预测功率值；P train为训练集实际
功率值。

经过 DBN-PSO算法训练和优化后的模型可表
示为：

p̂ t=J ( x t，w，a，b) （10）
式中：w、a、b分别为预测模型权重以及可见层和隐
含层偏置的最优参数。

2 计及误差时间相依性的风电功率超短期
条件概率预测

2.1 计及误差时间相依性的误差修正模型
由于现有研究致力于提高预测模型的精确度，

因此，更加关注模型预测对象的准确性，对预测误差
矫正聚焦于纵向误差，即模型输出的预测值与实际
值之间的差值，忽略了误差在时间上的相依性。由

于天气具有很强的惯性，不会在极短的时间内发生
突变，因此采样点之间存在很强的时间相依性，可通
过相关性分析得到。基于此，本文通过不同时刻的
功率对当前时刻的功率进行修正，即从误差时间相
依性的角度确定一个时间修正系数，实现预测误差
的修正。对预测误差在时间相依性上的矫正，也可
达到预测对象矫正的目的，将在水平方向上的时间
误差定义为横向误差［21］，如附录A图A3所示。

以数据分辨率为 15 min为例，即超短期预测可
分为 16个时间尺度预测模型。不同时间尺度的预
测造成不同的时间相依性，为准确获得时间修正
系数，同时考虑工程的可操作性，将整个数据集中
80%~90%的数据组成交叉验证集，计算误差修正
系数。文献［21］提出一种横向误差修正方法，但是
该方法需要进行功率爬坡识别。本文利用交叉验证
集的已知数据进行误差修正系数搜索的步骤如下。

1）平滑数据集，计算平滑后各采样点之间的导
数，确定功率上爬坡和下爬坡转折点。

2）选取爬坡中间时刻Γ，计算预测值和该预测
时刻之前实际值的差值EΓ：

EΓ= p̂cross，Γ I-Pcross，Γ （11）
式中：p̂cross，Γ为Γ时刻交叉验证集预测功率值；I为元

素值均为 1的列向量；Pcross，Γ为Γ时刻及之前交叉验
证集的实际功率值。

3）选取EΓ中最小值所对应实际功率值的时刻
作为待修正时刻，并计算时间差：

Δτ=| τ̂-τ | （12）
式中：Δτ为时间修正系数；τ̂为EΓ中最小值对应预
测时刻；τ为EΓ中最小值对应实际功率值的时刻。

4）功率上爬坡和下爬坡的转折时间可能导致产
生多个时间修正系数，本文将时间修正系数集ΔT中
出现频次最高的时间修正系数作为最终系数。
2.2 风电功率超短期条件概率模型

参数化建模由于具有速度快、易实现的优势，成
为实际工程中一种常用的建模方式。根据中心极限
定理可知，在一定的样本下，风电功率点预测误差服
从高斯分布。

利用常规参数化概率预测模型构建的预测区间
宽度相等，所得预测结果较为粗糙，因此，本文在常
规参数化概率预测模型的基础上，提出以筛选条件
对误差集进行优化，对满足条件的数据构建概率预
测模型，达到提高区间质量的目的。本文条件概率
预测模型的构建过程如下。

1）考虑到实际工程应用中待预测时刻实际功率
值未知，为避免数据泄露，计算测试集中功率预测值
与训练集中功率预测值的差值 e：

e= P̂ test - P̂ train （13）
式中：P̂ test为测试集中功率预测值；P̂ train为训练集中
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功率预测值。
2）按照一定比例（该比例以满足置信度为约束，

通过优化算法确定）取出差值中前 ζ个最小的预测

差值及相应预测误差，构成新数据集。
3）计算新数据集对应的实际功率值和预测功率

值之间的误差。
4）计算新数据集的方差和标准差，分别根据式

（14）和式（15）计算待预测时刻风电功率预测区间的
上限值U αb 以及下限值 Lαb，即为该点区间的上限值和
下限值。

U αb = P̂ test + z1-α/2σb （14）
Lαb = P̂ test - z1-α/2σb （15）

式中：z1-α/2为置信度为α的分位数；σb为新数据集的
标准差。

5）重复步骤 4），计算测试集中每个点的上限值
和下限值，将所有点顺序连接，构成整个预测区间的
上限和下限。

计及误差时间相依性的风电功率超短期条件概
率预测流程图如图 2所示。本文建立计及误差时间
相依性的风电功率超短期条件概率预测模型，利用
DBN对风电功率历史时间序列进行特征筛选，为避
免参数设置的偶然性，采用 PSO算法进行网络参数
寻优，建立超短期点预测模型。与文献［21］中模型
相比，本文模型结构简单，且显著提高了点预测质
量。与文献［14］中方法相比，本文方法通过对误差
集进行优化有效提高了概率预测的区间质量。

2.3 评价指标

为了从不同方面评价所提模型的性能，采用不

同评价指标对预测结果进行分析。对于点预测，采

用平均绝对百分比误差MAPE（Mean Absolute Per⁃
cent Error）和均方根误差RMSE（Root Mean Square
Error）指标［22］；对于概率预测，采用预测区间覆盖度

PICP（Prediction Interval Coverage Probability）、平

均区间宽度MIW（Mean Interval Width）和综合得分

指标。

MAPE表达式为：

eMAPE= 1T∑t=1
T |

|
|
||
||

|
|
||
| p̂ t-pt
C ×100 % （16）

式中：eMAPE为MAPE；pt为 t时刻风电功率实际值；C
为风机装机容量。

RMSE表达式为：

eRMSE= 1
T∑t=1

T ( )p̂ t-pt 2
（17）

式中：eRMSE为RMSE。
MIW表达式为：

M= 1T∑t=1
T ( )ut- lt （18）

式中：M为MIW；ut、lt分别为 t时刻风电功率预测区

间的上限值和下限值。

PICP表达式为：

F= 1T∑t=1
T

Kt×100 % （19）

Kt=
ì
í
î

ïï

ïïïï

0 pt∉( )lt，ut

1 pt∈( )lt，ut
（20）

式中：F为PICP。
综合得分表达式为：

Ωt=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

-2αδαt -4 ( )lt-pt pt< lt
-2αδαt pt∈[ ]lt，ut

-2αδαt -4 ( )pt-ut pt>ut
（21）

δαt =ut- lt （22）
式中：Ωt为 t时刻的综合得分；δαt 为 t时刻在置信度

1-α下的区间宽度。

综合得分是对概率预测区间整体性能的评价，

其值越接近0，说明概率预测整体质量越高。

3 算例分析

本文基于我国吉林省某风电场实际数据进行算

例分析，该风电场装机容量为 49.5 MW，选取该风电

场 2019年 1月数据对本文模型进行验证。采样点间

隔，即时间分辨率为 15 min。本文以 2 h时间尺度为

例进行超短期预测测试。

图2 风电功率超短期条件概率预测流程图

Fig.2 Flowchart of ultra-short term conditional

probability prediction of wind power
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3.1 数据预处理

本文模型采用滚动预测方式，同时为避免累积

误差，每 15 min更新一次现场数据。将数据集按照

8∶1∶1的比例分别划分为训练集、交叉验证集和测

试集。交叉验证集用于确定误差修正系数以及优化
预测模型参数。本文对数据集中的数据进行预处
理，首先对历史功率时间序列进行窗口滑动以提取
数据形成数据集，选取特征数 r=10，然后将数据进行
归一化处理以提高模型训练性能和效率，本文选择
线性函数进行归一化，即进行最大最小处理［14］，归一
化之后的数据被压缩到[ 0，1]区间，为了直观分析预

测的性能，最终的预测结果需要进行反归一化处理。
3.2 模型预测结果

为了体现本文所提算法的优势，将本文 DBN、
BP及文献［14］的极限学习机 ELM（Extreme Lear-
ning Machine）进行点预测结果的对比。不同预测

算法的点预测结果如图 3所示，评价指标结果如表 1
所示。

由图 3和表 1可知，本文DBN在风电功率出现
爬坡时有较好的预测性能，尤其是在采样点 81—
121，而在该采样点范围内，BP和ELM虽然可以有效
地跟踪功率的爬坡，但是由于鲁棒性较差，当风电功

率连续上下爬坡交替时预测性能不佳，这说明DBN
可有效提取特征以及改善模型的预测性能。

首先，根据实际参数选取经验和算法运算情况

确定隐含层层数，通过实验分别计算不同层数的预

测结果，综合考虑计算效率和预测效果，本文模型隐

含层设置为 2层最佳。然后，通过 PSO算法优化确
定每层神经元个数，优化过程如图 4所示。由图可

知，在寻优迭代过程中，第 1层神经元个数在 20附近

收敛，第 2层神经元个数在 30附近收敛，因此，DBN
中2层RBM神经元个数寻优结果分别为20与28。

根据式（14）、（15），基于点预测的结果，计算点

预测误差分布的密度函数，建立概率预测区间，因

此，点预测的准确性是影响概率预测性能的关键。

误差修正前后的预测结果对比如图 5所示，评价指

标对比如表 2所示。通过对比分析可知，考虑误差

时间相依性的误差修正模型可以显著提高模型的预

测性能。

为了验证所提条件概率预测模型的可行性，将

条件概率预测和普通概率预测进行对比，概率预测

结果如图 6所示（以 85%置信度为例），评价指标如

表 3所示。不同置信度下的条件概率预测结果如附

录A图A4所示。由结果可知，本文所提条件概率预

测模型在满足置信区间的同时可有效减小区间

宽度。

图3 不同预测算法的点预测结果

Fig.3 Results of point prediction for different

prediction algorithms

表1 不同预测算法的评价指标结果

Table 1 Results of evaluation indexes for

different prediction algorithms

算法

ELM
BP
DBN

MAPE／%
13.88
13.26
12.62

RMSE／MW
8.462 0
8.402 0
8.123 9

图4 PSO算法寻优结果

Fig.4 Optimization results of PSO algorithm

图5 修正前后预测结果对比

Fig.5 Comparison of prediction results between

before and after correction

表2 误差修正前、后评价指标比较

Table 2 Comparison of evaluation indexes between

before and after error correction

模型

修正前

修正后

MAPE／%
12.70
6.39

RMSE／MW
8.1961
4.4431
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4 结论

本文基于风电功率历史实测功率数据，将DBN
与PSO算法寻优结合，考虑点预测误差时间相依性，
提出以筛选条件对误差集进行优化，建立计及误差
时间相依性的风电功率超短期条件概率预测模型，
提高概率预测质量。基于我国吉林省某风电场的实
际数据进行仿真测试，验证了所提模型的有效性。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Ultra-short term conditional probability prediction of wind power
considering error time dependence

WANG Sen，SUN Yonghui，ZHOU Yan，WANG Jianxi，HOU Dongchen，ZHANG Linchuang
（College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China）

Abstract：Aiming at the problem of rough error set of single parametric modeling，the modeling based on
wind power historical characteristics is carried out，the capabilities of feature extraction of deep belief net⁃
work and optimization of particle swarm optimization algorithm are integrated，and the time dependence of
prediction error is analyzed to realize error correction. The error sample set is analyzed，and a ultra-short
term conditional probability prediction model of wind power is built considering the error time dependence.
The case analysis based on the actual data of a wind farm in Jilin province of China is carried out，and
results show that the proposed model can effectively improve the prediction quality.
Key words：deep belief network；wind power prediction；ultra-short term；error correction；conditional probability
prediction
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附录 A 

 

 
图 A1 受限玻尔兹曼机结构 

Fig.A1 Structure of RBM 

 

 
图 A2 输入输出模型 

Fig.A2 Input and output model 

 

 
图 A3 横向误差的定义 

Fig.A3 Definition of lateral error 

 



 
图 A4 不同置信度下概率预测结果 

Fig.A4 Probability prediction results under different confidence levels 
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