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基于爬坡特征与改进 PRAA 的深远

海风电功率短期预测研究
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摘     要：深远海海域情况复杂，海面风速极易受海洋中尺度事件影响。所造成的异常数据点和 Bump 事件将导致

爬坡检测准确率下降，影响深远海风电功率短期预测精度。因此，提出了一种同时考虑爬坡事件以及深远海气

象因素的深远海风电功率短期预测方法。首先，设计基于状态标记和滑动窗口改进的参数和分辨率自适应算法

（parameter and resolution adaptive algorithm，PRAA）实现爬坡事件检测并完成特征量提取；其次，分析深远海风速、

风向及温度等多因素关联关系，扩充深远海气象因素特征样本维度，并通过主成分分析法（principal component 
analysis，PCA）深度挖掘潜在特征；最后，基于某海上风电场的实测数据，采用考虑爬坡和深远海气象因素的轻量梯

度提升机（light gradient boosting machine，LightGBM）算法完成深远海风电功率的短期预测，仿真结果验证了所提

方法的有效性。
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Abstract： The conditions in long-distance offshore areas are complex， and surface wind speeds are highly susceptible to 

the influence of mesoscale oceanic events. The resulting anomalous data points and bump events will decrease the 

accuracy of ramp-up detection， affecting the short-term forecasting precision of offshore wind power in long-distance 

sea areas. Therefore， a short-term forecasting method for offshore wind power in long-distance sea areas is proposed， 

which simultaneously considers ramp-up events and long-distance sea meteorological factors. Firstly， an improved 

parameter and resolution adaptive algorithm （PRAA） based on state marker and sliding window is designed to detect 

ramp-up events and extract features. Secondly， the correlation of multiple factors such as wind speed， wind direction 

and temperature in the long-distance offshore is analyzed to expand the dimension of the feature samples of the 

meteorological factors， and the potential features are deeply explored by principal component analysis （PCA）. Finally， 

based on the measured data of a domestic offshore wind farm， the light gradient boosting machine （LightGBM） 
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considering ramp-up and meteorological factors in long-distance sea areas is used to complete the short-term prediction 

of long-distance offshore wind power. Simulation results verify the effectiveness of the proposed method.

Key words： long-distance offshore wind power； wind power ramp-up events； PRAA； ramp-up characteristic 

quantities； short term prediction of wind power

随着“双碳”目标的提出，以光伏、风电等新能

源为主的新型电力系统构建迎来了快速发展，促进

了海上风电装机容量的进一步累积增加，但受可使

用面积等资源限制，陆上和近海风电逐渐趋于饱

和［1⁃5］。为满足不断增长的负荷用电需求，突破深远

海发电选址以及消纳缺少支撑的难题，研究深远海

风电功率预测已经成为当下亟须解决的热点问题。

与近海风电场相比，深远海海域更广，风能资

源更加丰富，风速更加稳定［6⁃11］，但由于受到复杂海

洋环境的影响更大，深远海风速、温度等气象因素

与近海或陆上相比有明显差异，以爬坡事件为代表

的短时大幅度风电功率变化特征事件频发［12⁃15］，存

在着众多作用不明的潜在因素影响着深远海风电

功率的预测精度，使得现有的近海风电功率预测方

法在面对深远海风电功率预测问题时存在较大误

差，难以满足深远海风电功率预测精确度要求。考

虑深远海爬坡事件与气象因素影响的风电功率短

期预测方法尚缺乏深入研究［16］。

现有风电功率短期预测方法按照建模机理的

不同可分为物理建模方法和数据驱动方法［17］。物

理建模方法主要依据深远海风电场周围的地貌信

息，建立风机模型并求解非线性方程组，得到风速

风向、输出功率等信息来实现预测。但由于深远海

风电场所处环境复杂，功率波动没有固定变化规

律，导致风机建模困难、计算量大，难以建立准确的

模型实现功率预测［18］。数据驱动方法主要以数值

天气预报信息作为输入数据，直接对数据特征进行

分析，深度挖掘气象信息与深远海风电输出功率之

间的关系以实现风电功率的准确预测［18］，可以有效

避免复杂的物理建模过程。文献［19］提出一种基

于气象时段划分的海上风电功率预测方法，针对不

同的时段分别采用轻量梯度提升机（light gradient 
boosting machine，LightGBM）、核密度估计概率预

测风电功率，提高预测精度。文献［20］提出一种考

虑出力波动的卷积神经网络实现海上风电功率预

测模型，针对不同的出力波动类型建立对应的误差

修正模型，以此实现更精确的预测。上述文献均在

一定程度上提高了预测精度，在近海风电功率预测

中具有较高的准确度。然而，面对深远海风电场在

风速、风向等气象因素上的差异以及深远海风电功

率爬坡事件，使用上述预测方法的预测误差较大，

预测稳定度较差。因此，本文针对深远海风电功率

预测中存在的问题与难点，在已有研究基础上进行

深入分析。

目前，解决深远海风电功率短期预测问题，主

要通过深度挖掘深远海风电功率预测的影响因素，

提高爬坡事件的准确识别检测来实现。文献［21］
提出一种具有自适应选择特征的小波深度置信算

法检测爬坡事件，但由于计算过于复杂导致检测准

确率不高。文献［22］提出一种基于旋转门算法

（swinging door algorithm，SDA）与趋势标记相结合

的风电爬坡事件检测方法，通过趋势标记避免漏

检、处理不重要的分段，但由于未考虑所检测出的

爬坡事件是否为该时间段内的完整爬坡事件，导致

检测稳定性波动大。文献［23］为得到完整的爬坡

事件，提出一种动态规划算法改进的旋转门算法

（optimized swinging door algorithm， OPSDA），将具

有相同爬坡方向和相似爬坡率的子区间进行整合，

但由于操作过程并未考虑异常数据点对检测准确

性的影响，在检测小幅反向非爬坡事件时的精度

不高。

针对以上问题，本文通过考虑爬坡事件与气象

因素相关性特征影响提出一种基于改进参数和分

辨率自适应算法（parameter and resolution adaptive 
algorithm，PRAA）检测爬坡事件的深远海风电功率

短期预测方法，以提高深远海风电预测的精度，实

现深远海风电选址与消纳能力提升、机组组合出力

优化以及避免发生大范围停电。该方法首先基于

状态标记［22］以及滑动窗口［24］PRAA，完成对爬坡事

件的检测以及特征量的提取，实现不同状态爬坡事

件的快速识别；其次，通过引入风速、风向等气象因

素的最值、均值等多维特征，增加训练样本维度，提

升数据训练过程特征因素拟合精度；然后，通过相

关性、互信息量方法深度挖掘深远海风电功率与潜

在影响因素之间的线性/非线性关系，并完成基于

主成分分析法（principal component analysis，PCA）

的潜在有效特征提取，降低数据的冗余性。最后，基

于中国某海上风电场数据，采用 LightGBM 作为基
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础预测工具，验证所提预测方法的有效性与精确性。

1    基于改进 PRAA 的爬坡事件检测

1.1    爬坡事件定义及表征量

由于风速、风向以及温度的影响，风电尤其深

远海风电较火电厂在输出功率上存在更剧烈且随

机的波动，通常称其为风电爬坡事件。

现有研究中，有关风电爬坡定义共 5 种。本文

后续研究均以其中较为常用的定义 1 为例进行

分析。

定义 1：观测时间段 [ t，t + ΔT ]内，末端时刻与

初始时刻对应的风电功率差值的绝对值，若其大于

阈值则认为在该观测时间段内发生了风电爬坡事

件，即

P ( t + ΔT）- P ( t ) | > λval （1）
式中，P ( t )与 P ( t + ΔT )分别为 2 个时刻所对应的

风电功率；λval 为人为提前设定好的阈值。

定义 2：将风电功率最大、最小值的差值与阈值

进行比较，若大于阈值，则认为在该观测段内发生

了风电爬坡事件，即

max ( P [ t，t + ΔT ] )- min ( P [ t，t + ΔT ] )> λdif

（2）
式 中 ，max ( P [ t，t + ΔT ] )、min ( P [ t，t + ΔT ] ) 分

别为风电功率最大、最小值；λdif 为设定的功率阈值。

定义 3：用观测时间段 [ t，t + ΔT ] 内的爬坡率

（爬坡率即观测时间段内初始时刻与末端时刻对应

的功率差值的绝对值与观测时长 ΔT 之比）与设定

的爬坡率阈值进行比较，若爬坡率大于阈值则判断

为发生了爬坡事件，即

|P ( t + ΔT )- P ( t ) |
ΔT

> λPRR （3）

式中，λPRR 为爬坡率阈值。

定义 4：采用平均功率变化量与阈值进行比较，

若超过阈值，则判断为爬坡事件，即

1
n ∑

ti ∈ [ t，t + ΔT ]
ΔP ( ti ) > λ sl （4）

ΔP ( ti )= 1
2 ( P ( ti + 1 )- P ( ti - 1 ) ) （5）

式（4）、（5）中，n 为观测时间 ΔT 内功率序列中采样

间隔的个数；ti 为功率时间序列的时间间隔；ΔP ( ti )
为第 i个采样间隔的功率变化量；λ sl 为阈值。

上述 4 种定义均直接利用风电功率进行定义，

并未考虑噪声的干扰问题，为此提出利用滤波信号

的定义 5。
定义 5：当滤波绝对值大于阈值，则为爬坡，即

P f
t | > λ fil （6）

式中，P f
t = mean { Pt + h - Pt + h - nam；h = 1，2，⋯，nam }，

h 为平均差分估计量；n am 为最大值；mean { · }为平均

值；λ fil 为阈值。

本文使用爬坡起止时间、持续时间、爬坡率、幅

值变化以及爬坡方向等表征量来描述一次爬坡事

件，与现有研究中使用的特征量一致，各个特征量

的表示如图 1 所示。
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图 1    风电爬坡事件表征量

Figure 1    Characterization of wind power ramp⁃up events

1.2    基于改进 PRAA 检测爬坡事件

文献［25］将爬坡过程中相邻的同向趋势中小

幅度反方向的趋势段称为 Bump 事件。如图 2 中 bc
段即为一个 Bump 事件，若 ab 段和 cd 段均满足爬坡

定义，则使一次完整的爬坡事件 ad 分割成 2 个小的

爬坡事件，从而造成多检；若 ab 段和 cd 段均不满足

爬坡定义，但在时间间隔内 ad 段满足爬坡定义，则

因 Bump 事件造成爬坡事件的漏检。为此，本文提

出基于状态标记以及滑动窗口 PRAA。通过对经

过 PRAA 压缩后的数据集中各数据点按照所处爬

坡段的状态进行分类标记，采用滑动窗口完成最终

爬坡事件的动态检测。

t

选取点
PRAAd

b

a

c

e g

f h

O

P

图 2    基于 PRAA 的爬坡检测

Figure 2    The ramp⁃up events detection based on PRAA
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1.2.1    PRAA 检测爬坡事件

SDA 通过不断构造平行四边形或三角形，保留

平行四边形或三角形上及以外的数据点，忽略所构

造图形内的数据点，起到一种趋势化压缩数据的作

用。PRAA 则是对 SDA 的改进，即将 SDA 与异常

算法相结合，也可称之为异常旋转门算法［26］。在对

原数据进行趋势化拟合的同时对异常数据点进行

处理，既进行了数据的预处理、保留了原数据的变

化趋势，又减少了数据的储存量，提高了计算速度。

SDA 的检测公式为

V lb < V c < V ub （7）

V ub = V o + ( )ε + V g - V o ( )tc - to

tg - to
 （8）

V lb = V o + ( )-ε + V g - V o ( )tc - to

tg - to
 （9）

式（7）~（9）中，Vc为原始风电功率数据；Vub为上边

界；V lb为下边界；Vo为起点的信号幅值；ε 为旋转门

的门宽限值；Vg 为门点的信号幅值；tg 为门点的时

刻；tc 为当前时刻；to 为起始点的时刻。

设 P = ( )( )t1，y1 ，( )t2，y2 ，⋯，( )tn，yn 为原始风

电功率时间序列，yi 为第 i个时刻所对应的实际风电

功率数据，i = 1，2，⋯，n。

P PRAA = (( )T 1，Y 1 ，( )T 2，Y 2 ，⋯，( )Ts，Y s ，⋯，

)( )Tm，Y m 即为经过 PRAA 压缩后的风电功率数据

集，其中 Y s 为时刻 s 所对应的压缩后的实际风电功

率，s = 1，2，⋯，m，m 为压缩后的总数据量 ( )m < n 。

所得到的经过处理后的数据集 P PRAA 代表了原始数

据的趋势，通过爬坡定义 1 对数据集 P PRAA 中每 2 个

数据点进行判断，即可进行初步的爬坡检测。

1.2.2    基于状态标记的爬坡事件检测

将数据集 P PRAA 中的数据点，按照所处的状态

将其分为上升、平稳、下降，如图 3 所示。

‒1100 0 0

状态标记

P PRAA

P PRAA
i - 1

P PRAA
i

P PRAA
i + 1

P PRAA
i + 2

P PRAA
i + 3

P PRAA
i + 4

O

图 3    基于数据点状态分类的爬坡事件检测

Figure 3    The ramp⁃up events detection based on data 
points state classification

Si =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1， P PRAA
i < P PRAA

i + 1 ，ΔP PRAA
i > M up

0， || ΔP PRAA
i ≤ M discontinuous

-1， P PRAA
i > P PRAA

i + 1 ，ΔP PRAA
i < -M down

（10）
式中，P PRAA

i 即为 i 时刻所对应压缩后的风电功率数

据，ΔP PRAA
i = P PRAA

i + 1 - P PRAA
i 为功率变化量；M 为阈

值，一般设定为额定容量的 50% 或上爬坡取额定

容量的 20%，下爬坡取 15%，M up 为上爬坡阈值，

M down 为下爬坡阈值；M discontinuous 为上爬坡或下爬坡

阈值。

当某数据点与下一个数据点之间为上升趋势，

且幅值变化满足上爬坡定义则将该数据点标记为 1；
若为下降趋势，则标记为-1；其余不满足爬坡定义

的数据点全部标记为 0。为保证数据点状态标记的

完整性，使每一个数据点都有与之对应的状态，本

文将最后一个点规定为处于平稳状态的点，标记为

0，在图 3 中用星号标出。

1.2.3    基于滑动窗口的爬坡事件检测

为了较准确地检测完整的爬坡事件，尽量避免

漏检以及多检，本文采用某一相对固定宽度的时间

窗口 Δt 进行滑动式扫描，已有文献表明，一般爬坡

持续时间为 4 h，因此本文选取滑动窗口为 4 h［27］，如

图 4 所示，借此来完成完整爬坡事件的最终检测，具

体检测流程如下。

1） 以固定时间窗口 Δt 检测当前时刻 t 所对应

的风电功率变化，若满足定义 1，则判断 t - Δt 时刻

为一个爬坡事件的起始时刻 tstart。

2） 若相邻的下一数据点仍满足定义 1，则将其合

并为同一个爬坡事件，起始时刻仍为 tstart，即 t - 2Δt。
3） 重复步骤 2），直到当前时刻 ts 所对应的风电

功率波动满足：

P ( ts + Δt）- P ( ts ) | < λval （11）
则判断为当前爬坡事件结束，此时所对应的时

刻 ts 即为这一完整爬坡事件的终止时间 tend。

滑动窗

tstart tend

图 4    滑动窗检测示意图

Figure 4    Sketch of sliding window detection
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通过上述滑动窗口，即可得到若干个相对完

整的风电功率爬坡事件，从而可以提取或计算出

对应各完整爬坡事件的起止时间、爬坡率、持续时

间等表征量。为后期分析深远海风电功率预测的

影响因素提供了多个可参考特征，更能从多方面

挖掘深远海风电功率与海洋气象因素之间的关系，

以有效提取特征，提高短期深远海风电功率预测

精度。

2    基于相关性分析和 PCA 提取有效

特征

深远海所处地理环境特殊，除上述爬坡事件对

深远海风电功率有影响外，海洋风速、风向以及温

度等气象因素也需考虑在内［28］。其中，风速、风向

虽相较近海相对稳定，但海上大风则是海洋危害性

较大的气象因素，往往作用在水面上形成风暴潮、

灾害性海浪等［29］。另外，海水的温度普遍低于大陆

且温度差较小，冬季海洋温度高于陆地，夏季则相

反。为了更准确地挖掘深远海风电功率与潜在影

响因素之间的关系，考虑深远海与近海在气象方面

的差异，本文选取对风电功率预测影响较大的风

速、风向以及温度等核心数据，除了将其原数据作

为特征外，引入平均值、最大值、最小值、方差以及

差值等特征，增加了训练样本数据；之后采用相关

性、互信息量分析深远海风电功率与各特征之间的

线性/非线性关系；最后，通过 PCA 降维，提取影响

深远海风电功率预测的有效特征，将与风电功率相

关程度低的维度剔除，降低数据的冗余性，以此减

少训练数据大小，加快模型训练速度；减少模型复

杂度，避免过拟合，提高深远海风电功率预测的准

确性。

2.1    相关性分析

以文 2 中检测到的所有爬坡事件的表征量作为

相关性分析的特征量，得到爬坡事件对应的向量矩

阵为  

A =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úRRR1 RRM1 RRD1 RRS1 RRE1

RRR2 RRM2 RRD2 RRS2 RRE2

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
RRRm RRMm RRDm RRSm RREm

  （12）

式中，m 为最终检测得到的完整爬坡事件总数；RRR

为爬坡率；RRM 为爬坡幅值；RRD 为爬坡持续时间；

RRS 为爬坡开始时间；RRE 为爬坡结束时间。

与之对应进行相关性分析的气象数据表示为

W H = [ ]w H1 w H2 ⋯ w Hq （13）

式中，q 为风速、温度、风向等气象指标的总数；w H1、

w H2、w H3 等分别为风速、风向以及温度的平均值、最

值以及差值。

基于式（12）、（13），则可以通过线性相关性系

数 ρij 表征两者之间的线性相关程度，如下：

ρij =
cov ( )a j，w Hj

D ( )a j • D ( )w Hj

（14）

式中，a j 为爬坡事件特征矩阵 A 中的第 j 列向量；

cov ( )· 为 2 个向量之间的协方差；D ( )· 表示向量的

方差；ρij 的取值范围为[ ]0，1 ，该值的绝对值越大，则

说明 2 个向量之间的线性相关程度越大。

2.2    互信息量分析

互信息（mutual information，MI）是基于信息熵

理论来表示 2 个或多个系统间的非线性关系的信息

度量法［30］。本文相继使 2 种方法，深度挖掘爬坡事

件特征量与气象指标之间的关系，提取最有效的气

象特征，便于后期提高深远海风电功率预测精度。

该方法将熵作为量化信息的度量，主要利用概

率统计的方法，具体计算公式如下：

Ixy =∫
x

∫
y

p c( )x，y ln ( )p c( )x，y

p ( )x p ( )y
dxdy （15）

式中，x、y 分别为第 i 个爬坡所对应的特征量和第 j

个气象指标的向量；p c( )x，y 为 x 和 y 的联合概率密

度；p ( )x 、p ( )y 分别为 x、y的边缘概率密度。Ixy 反映

了 2 个变量之间相关度的大小，若 Ixy 数值越大，则 2
个变量之间的相关性越大，反之仍成立。

2.3    提取有效特征

在建立深远海风电功率预测模型时，过多的特

征将导致内存需求的增加和欠拟合风险，从而影响

模型预测的泛化能力。此外，由于高维数据包含大

量冗余特征，如果不做去冗余处理而直接用于模型

训练，将会加剧模型训练的复杂度，影响模型学习

效果。

为解决以上问题，本文通过使用 PCA 将原始数

据投影到低维空间，忽略非关键成分的同时保留含

信息量较大的成分，从而去除噪声和冗余特征影

响，实现对高维数据的降维处理。通过 PCA 降维处

理后的数据，不仅可以精简数据维度，还能够降低

噪声和冗余特征带来的干扰，更好地满足模型学习

的需求，从而提高深远海风电功率预测的准确性。

一般情况下，新的低维特征向量将由累计贡献率达

到 90% 的主成分组成［6］。
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3    基 于 爬 坡 特 征 与 改 进 PRAA 的 深

远海风电功率短期预测方法

3.1    建立预测模型

本文综合考虑爬坡事件以及多气象因素对深

远海风电功率的影响，提出通过状态标记以及滑动

窗口改进 PRAA 来尽可能检测到完整爬坡事件；进

而分析深远海风电功率与潜在影响因素之间的关

系，最终 PCA 提取有效特征并通过 LightGBM 实现

深远海风电功率的预测，提高深远海风电功率的预

测精度，本文整体思路的基本框架如图 5 所示。

风
速
A

温
度
B

风
向
C

平均
值

最大
值

最小
值

方差

……

历史海
上风电
功率
数据

历史海上风
电功率数据

PRAA 初步检测爬
坡获取爬坡集

对每个数据点爬坡
状态进行标记

滑动窗口检测得最
终完整爬坡事件

提取完整爬坡事件
特征量：爬坡起止时
间、爬坡幅值、持续时
间、爬坡率、爬坡状态

相关性分析
互信息量分析

PCA 降维提取有效特征

训练 LightGBM 模型

深远海风电功率短期预测

图 5    模型基本框架

Figure 5    Basic framework of model

基于爬坡特征与改进 PRAA 的深远海风电功

率短期预测流程描述如下。

1） 针对因异常数据点与 Bump 事件造成爬坡

事件多检、漏检的问题，本文提出基于状态标记以

及滑动窗口改进 PRAA 检测爬坡事件，分别对经过

PRAA 初次检测出的每个数据点进行 1、-1、0 标

记，随后采用 4 h 的滑动窗口进行最终完整爬坡事

件的检测，提取爬坡表征量，实现不同状态爬坡事

件的快速识别。

2） 深远海风电场受海洋环境影响，其风速、风

向和温度相较于陆上有明显差异。如冬季海水温

度高于陆地或近海，低气压的存在导致风由陆地吹

向海洋，夏季则相反。针对这一问题，本文考虑利

用特征工程将风速、风向以及温度的方差、平均值、

最大值、最小值以及前后数据之间的差值等多个特

征引入，增加训练样本维度，提升数据训练过程特

征因素拟合精度。

3） 通过相关性、互信息量方法深度挖掘深远海

风电功率与潜在影响因素之间的线性/非线性关

系，并完成基于 PCA 的潜在有效特征提取，降低数

据的冗余性。

4） 将降维后得到的特征作为 LightGBM 的输

入，实现最终的深远海风电功率短期预测。

5） LightGBM 也可以称为改进的梯度提升决策

树算法（gradient boosted decision tree，GBDT），是

集成学习算法的一种，其核心思想是将容易得到的

弱学习器经过反复训练并组合提升为强学习器，可

表示如下：

F ( x )= ∑
m = 1

M

fm ( x ) （16）

式中，F ( x )为最终的输出值；fm ( x )为第 m 个弱学习

器的输出值。

6） 以中国某海上风电场为例，将本文的预测结

果和其他方法的预测结果进行对比，通过误差指标

分析验证本文所提预测方法的有效性。

3.2    评价指标

常 用 的 评 价 指 标 有 ：均 方 误 差（mean square 
error，MSE）、平 均 相 对 误 差（mean relative error，
MRE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）、平均

绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute percentage error，
MAPE）等，其中 MSE、MRE、MAE 以及 RMSE 用

得最多，将上述 4 个常用指标用公式表示为

eMSE = ∑ei

nP
（17）

eMRE =
∑ |

|
|
||
||

|
|
||
| ei

yi

n
（18）

eMAE = ∑ || ei

nP
（19）

eRMSE = 1
P

∑e2
i

n
（20）

式（17）~（20）中，yi 为实测数据序列；P 为风电场单

台风机额定容量；n 为样本数量；ei 为预测绝对误差，

ei = y 'i - yi，y 'i 为预测数据序列。

由于误差有正负之分，则有可能出现正负相抵

的情况，此时若单独用 MSE 来评价预测模型，有可

能会出现数值较小的情况，导致对预测效果的错误

判断，因此 MSE 不适合单独作为评价指标，需要与

其他指标相互配合使用［31］。另外，由于风电出力具

有波动性、间歇性极大的特点，当用 MRE 来评价预

测模型时，很有可能出现因实际风电出力为 0 而导
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致相对误差很大使 MRE 失去评价意义的情况，所

以一般将 MRE 用于负荷预测的评价指标。综上，

MAE 与 RMSE 由于不存在正负相互抵消的问题且

易于计算，通常被用来作为风电功率预测模型的评

价指标。其中，RMSE 一般表示模型效果的分散程

度，eRMSE 越小，该模型预测效果越好；MAE 用来表

示平均水平，eMAE 越小，则效果越好。

4    算例分析

由于所处季节不同，深远海气象因素与爬坡事

件均具有不同的特性。考虑风场由多台风机构成，

且每台风机之间互相影响，为了更好地验证所提方

法的有效性，本文选取中国某海上风电场某单台风

机以及整个风场某年 3 月、8 月、12 月的数据作为典

型月分别代表春秋季、夏季以及冬季，以提前预测

24 h 为例进行分析研究。该风电场中单台风机装机

容量为 3 MW，总装机容量为 102 MW，所用数据采

集时间分辨率为 10 min。
4.1    爬坡事件检测

为准确预测短期深远海风电功率，本文综合考

虑多气象因素与爬坡事件对深远海风电功率的影

响，提取有效特征进行预测。为完成以上步骤，首

先以海上风电场中单台风机为例进行爬坡事件的

检测。将 3 个月的风电功率数据经 PRAA 得到数据

集 PPRAA，分别按照定义 1 直接爬坡检测以及通过本

文的改进 PRAA 进行检测，2 次检测的结果统计

见表 1。
表 1    滑动窗前后检测爬坡事件对比

Table 1    Comparison of the ramp⁃up events before 
and after sliding window

月份

3 月

8 月

12 月

模型

前

后

前

后

前

后

上爬坡/次
34

51

32
41

40
39

下爬坡/次
52

58

21
33

26
25

总爬坡/次
86

109

53
74

66
64

从表 2 可以得知，无论采用哪种爬坡检测方法，

爬坡事件在深远海风电场的单台风机中发生频率

都较高，因此对深远海风电功率预测的影响不容忽

视；同时，通过数据对比可知以 3 月为代表的春秋季

发生爬坡事件的频率高于夏、冬季。

由于数目过多且各月份爬坡检测图类似，本文

后续研究均以爬坡事件较多的 3 月份为代表进行研

究。图 6 所示为 3 月份风电功率数据经原始 PRAA
压缩后风电功率的部分曲线。图 7 为 3 月份经改进

PRAA 处理后得到的部分爬坡事件图，爬坡阈值中

上爬坡阈值取单机额定装机容量的 20%，即 600 kW；

下爬坡阈值取 15% 的额定装机容量，即 450 kW。

最终检测出的爬坡事件提取特征量部分统计结果

见表 2。由表 2 可得，爬坡事件虽然持续时间较短，

但功率变化明显，对深远海风电功率短期预测准确

性影响不容忽视。
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图 6    3 月基于 PRAA 提取的部分风电功率曲线

Figure 6    Partial wind power curve based on the PRAA 
extraction in March
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图 7    3 月最终检测出的部分爬坡曲线图

Figure 7    Partial ramp⁃up curves finally detected in March

表 2    3 月爬坡事件特征值的部分统计结果

Table 2    Partial statistical results of the ramp⁃up 
events characteristic values

滑动窗

前后爬

坡事件

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

爬坡

方向

↑
↓
↑
↓
↑
↓
↓
↓
↑

↓

爬坡状

态标记

（0、1、-1）

1
-1

1
-1

1
-1
-1
-1

1

-1

爬坡持

续时

间/min

110
60

160
50
80

190
100

80
200

180

爬坡率/
（kW · min-1）

25.086 030 2
-42.353 776 7

9.731 328 1
-38.033 556

14.586 711 25
-9.302 005 263
-5.451 174 13
-6.677 217 5

5.976 594 6

-2.636 47

幅值变

化/kW

2 759.463 32
-2 541.226 6

1 557.012 5
-1 901.677 8

1 166.936 9
-1 767.381

-545.117 413
-534.177 4
1 195.318 92

-474.564 6
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4.2    最终模型功率预测结果验证

处理后的气象特征、爬坡特征量以及原始风电

功率等特征通过相关性、互信息量分析得到的热力

图如图 8、9 所示。其中，A、B、C、D 分别表示风速、

风向、温度以及风电功率，引入的平均值、最大值、

最小值以及差值分别用下标 mean、max、min 以及

var 表示，颜色越深则两者之间的相关程度越高，反

之越低。综合可知，风电功率与瞬时风速、平均风速

以及风速最大、最小值相关程度最高，均可达到 0.8
左右，且与爬坡率、爬坡幅值等爬坡特征量之间存在

一定的相关性。有效说明深远海风电功率与爬坡事

件和深远海气象之间存在密切的相互影响关系。
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图 8    相关性分析热力图

Figure 8    Correlation analysis heat map

爬
坡

状
态

标
记

爬
坡

持
续

时
间

爬
坡

率

幅
值

变
化

A
m

ea
n

B
m

ea
n

C
m

ea
n

A
m

in

B
m

in

C
m

in

A
m

ax

B
m

ax

C
m

ax

A
va

r

B
va

r

C
va

rDCBA

爬坡状态标记
爬坡持续时间

爬坡率

幅值变化
Amean

Bmean

Cmean

Amin

Bmin

Cmin

Amax

Bmax

Cmax

Avar

Bvar

Cvar

D
C

B

A
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

相
关

度

图 9    互信息量分析热力图

Figure 9    Mutual information quantitative analysis heat map
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经过上述过程引入爬坡特征量以及风速、风向

的均值、平均值等容易因为维度的增加导致数据冗

余，预测精度下降。为此，本文采用 PCA 提取有效

特征，选取前 2 个主成分作为降维结果，所得各主成

分贡献率见表 3。
随后利用 Python 平台调用 LightGBM 机器学

习库来进行 24 h 深远海风电功率预测。为了定量

评价本文所提方法的预测效果，使用 RMSE、MAE
和 ρij 进行误差分析。为进一步验证所提方法的有

效性，本文分别采用 PCA 降维前后预测以及不经过

特征工程处理直接预测 3 种方法进行对比，最终单

台风机以及整个风电场各个月份不同模型的预测

结果如表 4~9 以及图 10~15 所示。

表 3    各主成分贡献率

Table 3    Contribution rate of each principal component

主成分

第一主成分

第二主成分

第三主成分

第四主成分

贡献率/%

91.483 00

7.668 00

0.809 80

0.033 29

累计贡献率/%

91.480 0

99.140 0

99.949 8

99.983 1

表 4    3 月单风机预测结果对比

Table 4    Comparison of prediction results of single
 fan in March

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE

5.69

1.83

1.65

RMSE

7.68

2.70

2.46

ρij

0.27

0.91

0.93

表 5    8 月单风机预测结果对比

Table 5    Comparison of prediction results of single 
fan in August

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE

6.51

4.98

2.32

RMSE

7.04

6.36

2.83

ρij

0.36

0.45

0.89

表 6    12 月单风机预测结果对比

Table 6    Comparison of prediction results of single 
fan in December

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE

1.31

2.48

1.08

RMSE

1.93

3.16

1.58

ρij

0.94

0.87

0.97

表 7    3 月整个风场预测结果对比

Table 7    Comparison of overall prediction results of
 wind farm in March

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE

3.81

3.13

2.92

RMSE

3.22

2.82

2.62

ρij

0.41

0.29

0.88

表 8    8 月整个风场预测结果对比

Table 8    Comparison of overall prediction results of
 wind farm in August

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE

2.81

2.73

2.28

RMSE

3.77

3.27

2.79

ρij

0.29

0.55

0.63

表 9    12 月整个风场预测结果对比

Table 9    Comparison of wind prediction results of
 wind farm in December

模型

LightGBM 模型

未经 PCA 降维预测模型

本文所提预测模型

MAE
1.21
1.81
1.11

RMSE
2.32
2.96
2.16

ρij

0.46
0.52
0.68
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图 10    3 月单风机预测结果对比

Figure 10    Comparison of forecast results of 
single fan in March
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图 11    8 月单风机预测结果对比

Figure 11    Comparison of forecast results of single 
fan in August
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图 12    12 月单风机预测结果对比

Figure 12    Comparison of forecast results of single 
fan in December
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图 13    3 月整个风电场预测结果对比

Figure 13    Comparison of forecast results of 
wind farm in March
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Figure 14  Comparison of forecast results of wind 
farm in August
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图 15  12 月整个风电场预测结果对比

Figure 15  Comparison of forecast results of wind 
farm in December

本文所提出的预测方法较未考虑多影响因素

直接预测以及未经 PCA 降维预测均有较好的拟合

效果，尤其在爬坡事件较多的 3 月，相较直接预测，

MAE 值下降 4.04%，RMES 下降了 5.22%，线性相

关系数提升 0.66；且相较未经 PCA 降维预测，各个

评价指标均有一定程度的提高。说明考虑深远海

风电功率与潜在影响因素之间的关系并采用 PCA
降维提取有效特征预测，对于提高预测精确度是有

效的，也进一步验证了本文所提方法具有较高的预

测准确性，尤其在对于深远海复杂气象影响出现的

功率波动时仍然具有较理想的预测效果。

另外，对比表 4~6 可得出，传统直接预测时，虽

然以 12 月为代表的冬季有较好的预测效果，但是其

他月份预测效果较差，更加突出了本文预测方法在

以 3 个月份为代表的春秋、夏、冬季各个时间区间

内，相较其他 2 种方法均具有较稳定的预测效果。

综上可以得出，该方法对于多气象因素对风电功率

影响原因复杂、深远海特征事件频发的深远海风电

场单台风机风电功率短期预测具有较稳定、较好的

预测效果。

本文所提方法不仅对深远海风电场中单台风

机具有良好的预测性能，对整个风电场亦可保持较

高的准确性和适用性。但是，对比单台风机以及整

个风场 3 个指标的结果可知，单台风机相较整个风

场具有更好的效果。进一步验证了本文所提出的

同时考虑完整爬坡事件以及深远海气象因素的深

远海风电功率短期预测方法的普适性。同时，也说

明了单台风机相较整个风场在预测时忽略了机组

之间的影响，因此具有更高的准确性和稳定性。

5    结语

为了提高深远海风电功率短期预测精度，本文

提出一种考虑爬坡特征与深远海气象特征的改进

PRAA 的深远海风电功率短期预测方法，并基于某

海上风电场的实测数据对本文所提方法进行验证。

1） 通过引入深远海中尺度事件对爬坡多检、漏

检的影响因素，本文提出的基于状态标记以及滑动

窗口改进传统的 PRAA 能够有效地提升对不同状

态爬坡事件的快速准确识别能力，并实现爬坡特征

量的有效提取。

2） 通过分析深远海气象因素关联特征，本文通

过扩充深远海气象因素特征维度及 PCA 降维方法

能深度挖掘潜在深远海气象特征，提高深远海风电

功率短期预测精度。

3） 根据上述特征提取因素，通过改进型的混合
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算法组合应用于深远海这一新的场景下，并通过算

例与其他方法进行对比，验证了本文所提方法对于

考虑爬坡事件与气象因素影响的深远海风电功率

短期预测具有良好预测效果，为深远海风电的大规

模发展提供技术支撑。

未来工作可考虑中尺度涡、台风等因素对深远

海风电功率的影响，另外还可以进一步研究本文所

提方法对中长期功率预测的适用性。
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