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基于混合分布模型的风电功率超短期
预测误差分析
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摘　要:分析风电功率预测误差特性对电力系统优化调度与安全控制等方面具有重要意义。提出混合tLocation-

scale分布的风电功率超短期预测误差分布模型,通过改进K-means聚类算法确定模型参数。并以某风电场的实测

数据进行验证分析不同预测方法下风电功率超短期预测误差的分布特性。根据风电场实测数据进行功率预测,对

时间序列和支持向量机2种预测模型产生的误差进行分析,验证了该模型可以有效描述预测误差概率分布。
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Ultrashort-timepredictionerroranalysisofwindpowerbasedonmixeddistributionmodel

ZHANGShuaike,LUOPingping

(CollegeofElectricalEngineering,ShanghaiUniversityofElectricPower,Shanghai200090,China)

Abstract:Characteristicsanalysisofwindpowerpredictionerrorcanprovidemoreaccuratereferenceforoptimaldis-

patchandstableoperationofpowersystem.ThispaperproposesthemixedtLocation-scaledistributionmodeltode-

scribetheprobabilitydistributionofwindpowerpredictionerrorcharacteristicsquantitatively.Thenitusesimproved

K-meansclusteringalgorithmtodeterminethemodelparameters.Thedistributioncharacteristicsoftheultra-short-

termpredictionerrorsofwindpowerunderdifferentpredictionmethodsarevalidatedandanalyzedwiththemeasured

dataofawindfarm.Basedonthemeasureddataofthewindfarm,wepredictandanalyzetheerrorsproducedbythe

twopredictionmodelsoftimeseriesandsupportvectormachines,respectively.Itisverifiedthatthemodelcaneffec-

tivelydescribetheprobabilitydistributionofpredictionerrors.
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　　随着风电渗透率及接入容量在电力系统中的不

断增加,风电功率的精确预测已成为学者关注的焦

点。风能所具有的随机性和波动性,严重影响电力

系统的安全稳定运行[1-4],这使得风电功率的精确预

测显得尤为重要。风电功率的预测方法较多,其中

时间序列法、人工神经网络法和支持向量机法等[5-6]

较为常用。这些方法在对未来风电功率的预测效果

较好,但预测精度有限,因此,对预测误差的分析显
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得尤为必要。该文从统计方法分析预测误差的概率

密度分布特性。

目前,风电功率预测方法主要有智能预测和非

智能预测两大类,风电功率的的智能预测主要是将

神经网络、支持向量机等智能算法应用到风电功率

的预测方法中;而非智能预测是利用传统的统计和

逻辑算法对风电功率进行预测。在时域上分析风电

功率预测误差,体现出无规则序列的特点;在误差出

现频率上分析,则呈现出一定的概率分布。正态分

布、逻辑斯特分布、拉普拉斯分布及t分布等单一概

率分布均可较好地拟合具有“单峰”特点的误差分

布,文献[7-9]分别采用单一分布对风电功率“单峰”

误差分布进行概率拟合,取得较好的拟合效果。不

同预测方法产生的预测误差特点不同;文献[10]采

用一种类正态分布模型对误差分布进行拟合,拟合

曲线和实际误差分布较为吻合;文献[11]对具有多

峰值性、有偏性和厚尾性的预测误差分布特性提出

了混合偏态分布模型;文献[12]从单一高斯分布对

非对称分布的描述不足入手,提出可变峰度的Beta
分布对风电功率预测误差进行定量描述;文献[13]

采用柯西分布和拉普拉斯分布描述风电功率预测误

差,其拟合效果优于高斯分布,但不能很好地描述具

有厚尾和偏态特征的分布;文献[14]混合高斯模型

以描述不同特性的风电功率实时预测误差。

基于以上研究,该文首先分析不同装机容量的

风电场中风电功率超短期预测误差分布特性,然后

针对不同预测方法体现不同分布特性的预测误差,

提出混合tLocation-scale分布模型来描述其分布

特性,最后通过风电场实测数据仿真实验,验证该模

型可以有效地描述预测误差的概率分布特点。

1　风电功率超短期预测误差分析

定义风电功率预测误差标幺值:

PE =
Ppredictt( ) -Pactualt( )

PCap
(1)

式中　Ppredictt( ) 为风电功率预测值;Pactualt( ) 为

风电功率真实值;PCap 为风机开机容量。预测误差

标幺值(以下简称预测误差),风电功率实时预测误

差概率分布直方图如图1~2所示。
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图1　时间序列法预测误差

Figure1　Theerroroftimeseriesprediction
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图2　支持向量机预测误差

Figure2　TheerrorofSVMprediction

由图1、2总体来看,预测误差概率分布大致呈

现中间高两边低的特点。利用不同预测模型对风电

功率进行预测所产生的误差,其概率分布表现特点

不尽相同,预测误差分布在0处出现概率大,预测模

型的预测准确性高。预测模型的多样性导致预测误

差也会出现不同分布形态,相比较支持向量机预测

模型,时间序列预测模型的预测误差体现出“有偏”
和“多峰”的特点,而支持向量机预测模型还具有“重
尾”的特点。为适应不同预测方法下的误差分布特

性,该文提出了混合tLocation-scale模型来提高概

率分布的拟合精度。

2　混合分布模型及其有效性分析

2.1　混合分布模型

混合分布模型由若干单一分布模型线性组合而

成,其中各单一模型权重之和为1。混合分布相比

于单一分布模型其形状更加灵活,此外,混合模型还

具有结构简单、拟合性能好等优点。

tLocation-scale分布概率密度函数为

f x( ) =
Γa+1
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式中　μ是位置参数;σ是尺度参数;a表示自由度。
混合tLocation-scale分布概率密度函数:

f x;μ1…μN ,σ1…σN ,a1…aN( ) =

211
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∑
N

i=1
WiT xi;μi,σi,ai( ) (3)

其中,Wi 为权值;μi 为均值;σi 为标准差;ai 为自

由度。相比混合高斯分布模型,混合tLocation-
scale增加了自由度参数。

混合分布模型是对若干单一模型进行凸组合,
对描述具有凸型结构风电功率预测误差概率分布更

加合适。文献[15-16]已对组合模型的有效性进行

验证,在此不再赘述。

2.2　组合模型的有效性

由于单一模型不能对全局描述因风电功率波动

变化率序列具有“凸”特征,而混合模型是若干单一

模型的凸组合,因此,相比单一模型,混合模型能够

更加平稳灵活地描述其波动特征。该文采用以拟合

误差平方和达到最小为准则,设某对象序列的观察

值为 Px,x=1,2,…,m{ } ,现有n 个单一模型对

其进行拟合,Pix 是第i种拟合方法在第x 个点的

拟合值,i=1,2,…n ,x=1,2,…m ,对应时刻的相

对误差为 Eix =
Px -Pix( )

Px
;设 P

^

ix =a1P1x +

a2P2x +…+anPnx 为组合拟合值(其中a1,a2,…,

an 分别为各拟合模型的权重系数,且满足:a1+a2+
…+an =1);设Ix 为相对误差的平方和,则Ix =
E2

1x +E2
2x+…+E2

nx 。因此,只需求取Ix 的最小值

即可得混合分布模型参数。文献[15]已证明该方法

的有效性,在此不再赘述。

3　混合模型参数确定

3.1　改进的K-means聚类

K-means聚类是一种应用较为广泛的聚类方

法,设定聚类数 K,使得类内误差平方和最小聚为

一类,达到同类相似度高,不同类相异度高的目的。
在传统的K 均值算法中,K 值的选择比较困难,初
始聚类中心随机指定,且最终聚类个数需要预先设

置,其值的选取可能会影响最终聚类的结果。
该文首先对数据采用层次聚类的方法进行处

理,将得到的聚类结果作为 K-means的聚类中心。
由于层次聚类得到的初始聚类中心可同时确定聚类

数K,其分布与原始数据的分布接近,所以能有效

提高聚类的质量。层次聚类算法步骤如下。

1)将每个样本归为一类,计算每2个类之间的

欧式距离。

2)将各个类之间距离最近的2个类归为一类。

3)重新计算新生成类与各旧类之间的欧式

距离。

4)重复步骤2)、3)至所有样本点归为一类。

3.2　混合tLocation-scale分布模型参数求取

在混合模型中,各单一模型的权值系数与聚类

数K 具有对应关系,该文首先通过层次聚类法先确

定样本聚类数K,然后利用K-means聚类数与混合

tLocation-scale分布的各个参数的对应关系确定

混合分布模型参数,计算流程如图3所示。

结束

计算各类中样本点数占总样本数的比重,
即混合分布的权重

采用 t location scale 分布分别拟合 K 类
样本,然后计算相应的参数

否

聚类中心是否改变

当所有数据点都分配完成,重新计算每个
聚类的聚类中心

计算每个数据点到聚类中心的距离,把数
据点分配给离其最近的聚类中心

采用层次聚类对样本进行一次聚类,得到的
聚类结果作为 K均值聚类的聚类中心

开始

是

图3　混合tLocation-scale分布参数确定流程

Figure3　Flowchartofparameterdeterminationfor

mixingtLocation-scaledistribution

4　算例分析

4.1　实验数据

该文采用风电场 A和B某月30天实测数据进

行算例分析,风电场 A和风电场B的装机容量分别

为45MW 和90MW,单机容量为1.5MW,风电功

率数据采样间隔为15min。混合tLocation-scale
分布采用改进K-means聚类算法确定参数。

4.2　模型评价指标

该文采用文献[17]提出的模型精度评价指标,

分布拟合误差主要使用横向误差指标和纵向误差指

标来衡量。该文中采用相关系数作为横向误差,该

指标反映2组序列变化的相关程度,从图形拟合效

果体现模型的拟合精度,其值越接近于1,说明2组
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序列形态相似程度越高,模型拟合效果愈优。纵向

误差选用绝对值平均误差和均方根误差,绝对值平

均误差衡量模型误差平均幅值,而均方根误差衡量

模型误差分散程度,二者越小,说明模型拟合值越接

近实际值,相应地模型精度愈高。

模型误差计算:

Ei=y′i-yi (4)

式中　yi 为原始数据概率密度纵坐标;y′i 为对应

拟合纵坐标。

模型评价指标平均绝对误差、均方根误差和相

关系数定义:

MAE=
1
n∑

n

i=1
Ei (5)

RMSE=
1
n∑

n

i=1
E2

i (6)

R=
Covy1,y2( )

D y1( ) · D y2( )
(7)

式中　n 为数据序列的长度;Cov ·( ) 为协方差;

D ·( ) 为方差。

4.3　不同阶数混合tLocation-scale模型分析

为了研究混合分布模型能否较好地描述不同预

测方法的预测误差分布特性,分别选取风电场 A、B
的实测数据,以时间序列模型和支持向量机模型得

到的预测误差为研究对象,对于混合tLocation-

scale分布模型,在拟合风电功率预测误差概率密度

函数时,考虑模型复杂度以及模型精度,一般模型阶

数小于5阶。

对风电场 A,不同阶数混合tLocation-scale分

布模型对时间序列法和支持向量机法的预测误差概

率密度分布拟合效果如图4~5所示。

由图4可知,时间序列预测模型得到的误差呈

现出“有偏”和“多峰”的特征,采用不同阶数的模型

对其概率密度分布进行拟合,其评价指标如表1
所示。

由表1可知,随着模型阶数的增加,拟合效果趋

于最优,模型为5阶时,拟合效果最优,其绝对值平

均误差为0.1222,均方根误差为0.2014,相关系数

为0.9657。

由图5可知,支持向量机预测模型得到的误差

呈现出“多峰”和“重尾”的特征,采用不同阶数的模

型对其概率密度分布进行拟合,其评价指标如表2
所示。

 

概
率

密
度

4

2

0
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

预测误差/p.u.

误差概率密度
2 阶模型
3 阶模型
4 阶模型
5 阶模型

图4　不同阶数混合模型对时间序列预测

误差拟合效果对比

Figure4　Comparisonofthefittingeffectsofdifferent

ordermixedmodelsontimeseriespredictionerrors
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图5　不同阶数混合模型对支持向量机预测

误差拟合效果对比

Figure5　Comparisonoffittingeffectsofdifferent

ordermixedmodelsonSVMpredictionerror

表1　不同阶数混合模型对时间序列预测误差

拟合评价指标

Table1　Fittingevaluationindexoftimeseriesprediction

errorbymixedmodelsofdifferentorders

模型阶数 MAE RMSE R

2阶 0.1595 0.2624 0.9338

3阶 0.1749 0.2435 0.9459

4阶 0.1321 0.2207 0.9574

5阶 0.1222 0.2014 0.9657

表2　不同阶数混合模型对支持向量机预测

误差拟合评价指标

Table2　FittingevaluationindexofSVMprediction

errorbymixedmodelsofdifferentorders

模型阶数 MAE RMSE R

2阶 0.2255 0.3336 0.7833

3阶 0.1560 0.2345 0.9016

4阶 0.1538 0.2112 0.9215

5阶 0.1527 0.2156 0.9217
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　　由表2可知,随着模型阶数的增加,拟合效果愈

优。5阶模型较3阶模型,绝对值平均误差低0.0033,

均方根误差低0.0189,相关系数高0.0201。

对风电场B,不同阶数混合tLocation-scale分

布模型对时间序列法和支持向量机法的预测误差概

率密度分布拟合效果如图6、7所示。

由图6可得,时间序列预测模型得到的误差呈

现出“多峰”和“重尾”的特征,与风电场 A 分布相

似,但“多峰”特点更加显著,此时采用不同阶数的模

型对其概率密度分布进行拟合,其评价指标如表3
所示。

 

概
率

密
度

3

2

1

0
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

预测误差/p.u.

误差概率密度
2 阶模型
3 阶模型
4 阶模型
5 阶模型

图6　不同阶数混合模型对时间序列预测

误差拟合效果对比

Figure6　Comparisonoffittingeffectsofdifferentorder

mixedmodelsontimeseriespredictionerror
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图7　不同阶数混合模型对支持向量机预测

误差拟合效果对比

Figure7　Comparisonoffittingeffectsofdifferentorder

mixedmodelsonSVMpredictionerror

表3　不同阶数混合模型对时间序列预测

误差拟合评价指标

Table3　Fittingevaluationindexoftimeseriesprediction

errorbymixedmodelsofdifferentorders

模型阶数 MAE RMSE R

2阶 0.1857 0.2762 0.9051

3阶 0.1562 0.2418 0.9305

4阶 0.1664 0.2394 0.9343

5阶 0.1252 0.1868 0.9596

　　由表3可知,随着模型阶数的增加,拟合效果趋

于最优,3阶和4阶模型拟合效果比较接近,5阶模

型拟合指标最优,其绝对值平均误差为0.1252,均

方根误差为0.1868,相关系数为0.9596。这是由

于时间序列的误差概率密度分布呈现“多峰”性,且

波峰数量为5个,因此5阶模型表现出比较好的拟

合效果。

由图7可知,支持向量机预测模型得到的误差

呈现出大致对称的特征,相比风电场 A,尾部变短,

采用不同阶数的模型对其概率密度分布进行拟合,

其评价指标如表4所示。

由表4可知,随着模型阶数的增加,拟合效果呈

现出先增加后减小的趋势,模型阶数为3阶时,拟合

效果最优,其绝对值平均误差为0.1334,均方根误

差为0.1995,相关系数为0.9747。混合模型具有

灵活性,对不同特征的预测误差概率密度分布、不同

阶数的混合模型均效果不一,因此需要结合误差分

布特性,选取合适阶数的混合模型,才能有效地提高

拟合精度。

表4　不同阶数混合模型对支持向量机预测

误差拟合评价指标

Table4　FittingevaluationindexofSVMpredictionerror

bymixedmodelsofdifferentorders

模型阶数 MAE RMSE R

2阶 0.2578 0.3979 0.8711

3阶 0.1334 0.1995 0.9747

4阶 0.1806 0.2944 0.9360

5阶 0.1755 0.2835 0.9397

4.4　混合tLocation-scale模型普适性分析

采用正态分布、混合高斯分布、tLocation-scale
和混合tLocation-scale分布模型分别表征预测误

差的概率密度分布。根据模型参数估计结果,绘制

出概率密度分布图,并计算各评价指标值。综合考

虑混合模型的复杂性和准确性,在此采用3阶混合

tLocation-scale分布模型。

对风电场A,使用不同分布模型对预测误差的概

率密度分布直方图进行拟合,其效果如图8~9所示。

由图8~9中可知,不同预测方法所呈现的预测

误差,分布特性不同,其中时间序列法的预测误差呈

现不对称性分布,且尾部有部分凸起;支持向量机法
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的预测误差峰值出现在0,相对于时间序列法的预

测误差呈对称分布。
 

概
率

密
度

3

2

1

0-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

预测误差/p.u.

误差概率密度
正态分布
混合高斯分布
t Location scale
混合 t Location scale

图8　时间序列法预测误差各分布模型的拟合效果对比

Figure8　Comparisonofthefittingeffectsofthedistribution

modelsofthetimeseriespredictionerror
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图9　支持向量机预测误差各分布模型的拟合效果对比

Figure9　Comparisonofthefittingeffectsofthedistribution

modelsofSVMpredictionerror

由图9知,混合高斯分布模型和混合tLocation-

scale分布模型均能描述误差概率密度分布的整体趋

势,但在分布“凸起”部分,混合tLocation-scale分布

模型拟合效果优于混合高斯分布模型。同理,对支持

向量机预测误差概率分布拟合效果中,混合tLoca-

tion-scale分布模型对具有“多峰”和较对称特点的误

差概率分布进行描述同样具有较明显的优势。

表5为各分布模型采用4种概率分布模型对时

间序列法的预测误差进行拟合时各评价指标的统

计,分别从绝对值平均误差、均方根误差和相关系数

来评价各个模型的性能。

从表5评价指标值可看出,混合tLocation-scale
分布模型的拟合效果要优于其他3个模型,与混合高

表5　时间序列法预测误差下各模型评价指标统计

Table5　Statisticsofeachmodelevaluation

indexundertimeseriespredictionerror

分布模型 MAE RMSE R

正态分布 0.3131 0.4746 0.7591

混合高斯分布 0.1600 0.2487 0.9412

tLocation-scale 0.3130 0.4729 0.7610

混合tLocation-scale 0.1595 0.2435 0.9459

斯分布模型相比,绝对值平均误差相差0.0005,均

方根误差相差0.0052,相关系数相差0.0047。

表6为各分布模型采用4种概率分布模型对支

持向量机法的预测误差进行拟合时各评价指标的

统计。

表6　支持向量机法预测误差下各模型评价指标统计

Table6　Statisticsofeachmodelevaluationindex

underthepredictionerrorofSVM method

分布模型 MAE RMSE R

正态分布 0.2062 0.2695 0.8585

混合高斯分布 0.1569 0.2457 0.8832

tLocation-scale 0.1727 0.2450 0.8842

混合tLocation-scale 0.1560 0.2345 0.9016

从表6中绝对值平均误差、均方根误差和相关

系数评价指标值可看出,混合分布模型要好于单一

分布模型,混合分布模型中,混合tLocation-scale
分布模型拟合效果要好于混合高斯分布模型,其评

价指标较混合高斯分布模型绝对值平均低0.0009,

均方根误差低0.0112,相关系数高0.0184。因此,

混合tLocation-scale分布模型也适合描述具有“重
尾”特点的误差分布。

对风电场B,使用不同分布模型对预测误差的

概率密度分布直方图进行拟合,其效果如图10~11
所示。
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图10　时间序列法预测误差各分布模型的拟合效果对比

Figure10　Comparisonofthefittingeffectsofthedistribution

modelsofthetimeseriespredictionerror
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图11　支持向量机预测误差各分布模型的拟合效果对比

Figure11　Comparisonoffittingeffectsofvariousdistribution
modelsofsupportvectormachinepredictionerrors
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从图10~11中可得知不同预测方法所呈现的

预测误差其分布特性不同,其中时间序列法的预测

误差呈现不对称性分布,且尾部有部分凸起;支持向

量机法的预测误差呈现高峰值性,相对于时间序列

法的预测误差要偏“瘦高”。

分别采用正态分布模型、混合高斯分布模型、t
Location-scale分布模型和混合tLocation-scale分

布模型对2种预测方法得到的预测误差概率密度分

布进行拟合,对时间序列法的预测误差拟合效果中,
正态分布模型的拟合效果最差,混合高斯分布模型、

tLocation-scale分布模型和混合tLocation-scale
分布模型均能较好描述误差概率分布的整体趋势,
但在分布“凸起”的地方,混合tLocation-scale分布

模型体现出显著的优势。同理,在支持向量机预测

误差概率分布拟合效果中,对具有“瘦高”特点的误

差概率分布,混合tLocation-scale分布模型同样适

用,且优势显著。采用4种概率分布模型对时间序

列法和支持向量机法的预测误差进行拟合时,各模

型评价指标如表7、8所示。

表7　时间序列法预测误差下各模型评价指标统计

Table7　Statisticsofeachmodelevaluationindex

undertimeseriespredictionerror

分布模型 MAE RMSE R

正态分布 0.2927 0.4229 0.7545

混合高斯分布 0.1787 0.2806 0.9001

tLocation-scale 0.2928 0.2448 0.8515

混合tLocation-scale 0.1562 0.2418 0.9305

表8　支持向量机法预测误差下各模型评价指标统计

Table8　Statisticsofeachmodelevaluationindex

underSVMpredictionerror

分布模型 MAE RMSE R

正态分布 0.1839 0.2770 0.9368

混合高斯分布 0.1608 0.2572 0.9455

tLocation-scale 0.1670 0.2448 0.9508

混合tLocation-scale 0.1334 0.1995 0.9747

从表7中评价指标值可看出,混合tLocation-
scale分布模型的拟合效果要好于其他3种模型,与
混合高斯分布模型相比,绝对值平均误差低0.0225,

均方根误差低0.0388,相关系数高0.0304。由表

8可知,混合tLocation-scale分布模型的拟合效果

最优,其绝对值平均误差为0.1334,均方根误差为

0.1995,相关系数为0.9747。

综上所述,不同预测模型得到的预测误差呈现

出的特点存在差异,且使用同种预测方法对不同装

机容量的风电场进行预测,得到的预测误差同样不

尽相同。该文提出的混合tLocation-scale分布模型

对于不同预测方法下的预测误差分布特性描述从评

价指标对比来看具有准确性和适用性,且在拟合效果

图中可以看到,对于误差概率密度分布“多峰”和“有
偏”的特点就能较好地进行拟合,可以根据误差分布

特点选取合适阶数的模型,可有效提高准确率。

5　结语

该文针对具有“多峰”性和“有偏”性等特点的风

电功率实时预测误差分布,提出混合tLocation-
scale分布模型,利用改进 K-means聚类算法确定

模型的相关参数,通过分析不同装机容量的2个风

电场,分别采用时间序列法和支持向量机法对风电

功率进行实时预测,并统计分析预测误差的分布特

性,得到结论:

1)不同预测方法产生的预测误差呈现出不同的

分布特点,时间序列法的预测误差呈现出“多峰”性
和“有偏”性,支持向量机法则呈现出近似对称性;

2)2阶混合tLocation-scale分布模型在描述不

同特点的预测误差分布特性效果较差,3阶模型以

较低模型复杂度和较好的拟合精度,与5阶模型相

比,计算效率高,且具有较好的适用性,此外,可以根

据误差分布的特点选取合适阶数的模型,拟合形状

灵活;

3)与单一分布模型和混合高斯分布模型相比,

在拟合效果和模型评价指标上,均具有显著优势,且
精度高。
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