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摘要： 风电机组健康状态会影响功率预测精度， 为了提高短期风功率预测的准确度， 促进可再生能源应用，
提出了一种考虑机组健康状态的风电机组出力概率预测方法。 首先构建基于自适应最大均值差异算法 （ＡＭ⁃
ＭＤ） 的风电机组健康状态评估模型； 其次对风速等特征向量进行斯皮尔曼相关系数的重要性评估， 将影响

权重较大的因素与风电机组健康状态评估结果作为影响因素输入到随机森林概率预测模型中预测风电出力概

率； 最后采用某风电场 ＳＣＡＤＡ数据进行预测区间准确度实例验证。 实验结果表明， 使用的方法相比于传统

随机森林方法， 平均绝对误差 （ＭＡＥ） 降低了 ３􀆰 ５２１， Ｒ２ 提高了 １２％； 相比于其他对比算法预测效果也均

有不同程度提高。 研究成果可为低健康度的风电功率预测工作提供参考。
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０　 引　 言

　 　 风力发电正在成为清洁能源领域的重要实用

工具，但目前风力发电存在大面积弃风现象；精确

的风电功率预测不仅可以解决上述问题；还能帮

助电网调度部门安排电源调度方案，提高电网运

行安全稳定性，因此提高对风电出力预测精度对

于促进风电发展，推进新型电力系统构建具有重

要意义。
根据预测形式，可以将风电功率预测方法划
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分为单点预测和概率预测［１］。 其中，单点预测直

接给出预测时刻对应预测值，难以体现风电出力

的不确定性和随机性，因此通常用于电力市场竞

价方面。 而概率预测给可以出预测时刻的风电功

率概率分布，并且将概率分布的期望值作为预测

结果，因此应用在风险评估及系统概率优化调度、
风险分析和决策方面。

根据预测原理，风机功率预测可以划分为物

理方法、统计学方法、数据驱动法。 物理方法主要

考虑风向、风速、气压以及风电场附近地势等物理

信息［２－５］，根据风速功率曲线得到风电场功率，但
建模和求解过程复杂，需要丰富精准的气象数据；
统计学方法利用数据采集与监控系统（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒｙ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ａｎｄ Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ， ＳＣＡＤＡ）和数值天气

预报（Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ＮＷＰ）数据寻

求历史数据和机组输出功率的映射关系进行预

测，包括时间序列法、概率预测法、灰色预测法、小
波分析法［６］等，与物理模型相比更容易建模［７－１０］，
但预测误差会随预测时间的延长而增加，且对突

变情况反应不够灵敏。
数据驱动法通过对数据关系的学习和训练建

立非线性模型，更好地适应风功率的时间序列特

性，主要包含神经网络法、支持向量机法以及模糊

预测法［１１－１３］。 文献［１４］基于互信息理论对风机

ＳＣＡＤＡ数据进行筛选，利用筛选特征实现风电功

率预测；文献［１５］基于极限学习机和粒子群优化

算法，提出直接对风电功率进行概率预测的混合

智能算法；文献［１６］提出基于实数编码小世界优

化算法的支持向量机改进模型，使参数快速收敛

于全局最优值，取得了较好的风电功率预测效果；
文献［１７］提出一种改进型果蝇优化算法，将风速

子序列重构参数和 ＬＳ⁃ＳＶＭ 参数作为优化目标建

立风速预测模型，通过风速－风功率转化关系可以

求得风电场的功率值；文献［１８］提出了一种以

ＣＮＮ⁃ＢｉＬＳＴＭ为基础模型，结合双重注意力机制和

贝叶斯优化算法的风电功率超短期预测模型。 通

过自主挖掘输入特征与风电功率之间的数据关

联，构建特征注意力模块。 文献［１９］提出了一种

基于弹球损失优化的两步 ＷＰＰＦ 模型，优化预测

分布以生成准确的概率预测。 但是以上预测的方

法并未考虑风电机组本身健康状态对预测精度的

影响，当极端天气情况下风机健康状态较低时，风
电功率的预测误差较大。

针对上述问题，本文提出了一种考虑机组健

康状态的风机出力概率预测的方法，首先，建立了

基于自适应最大均值差分算法的健康状态评估模

型，以量化风电机组的运行健康状况；其次，将健

康状态评估结果作为关键影响因素，融入到出力

概率预测模型中，基于随机森林算法构建了考虑

风电机组健康状态的出力概率预测模型；最后，通
过利用我国北方某风电场的 ＳＣＡＤＡ 数据和进行

实例验证，证明了所提方法的优越性。

１　 基于自适应最大均差的风电机组
健康度评估

　 　 由于风电机组长期处于正常运行状态，在实

际的风电机组采集数据中，为了减少重复性的故

障数据挖掘工作，避免对相关先验知识的过度依

赖，本文利用风力发电机组的数据建立自适应最

大均差算法模型。 通过这种方式，从原始 ＳＣＡＤＡ
数据集中筛选出的高质量健康数据样本是后续研

究的基础。 在风电机组的实际运行中，由于风速

和风向的不确定性以及变速恒频电气控制的约

束，风电机组的运行状态通常在不同的运行状态

之间随机且频繁地切换，这将产生一系列异常数

据［２０］如图 １所示。

图 １　 数据异常机组的“风速－功率”分布图

Ｆｉｇ． １ 　 “Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ⁃ｐｏｗｅｒ” ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｕｎｉｔ
ｗｉｔｈ ａｂｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ

常见异常数据为：
１）停机时间数据：风电机组的实测风速大于

切入风速，输出功率连续为 ０，主要原因是人为弃

风或通信故障。
２）有限功率数据：风电机组的输出功率分布

在理想功率曲线以下，不随风速的变化而变化（或
变化很小）。 主要原因是人为控制风电机组限制

００１
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出力造成的。
３）噪声（故障）数据：数据点随机分布在整体

数据点之外，主要原因是风电机组故障或噪声干

扰。
针对数据异常的情况，导致机组数据出现异

常的原因有很多，但在实际运行中主要是由于风

电机组中的各种组件发生故障引起的，比如发电

机或变桨系统故障，就会导致机组停机或部分功

率输出异常的情况。 因此当数据出现异常时，为
了判断机组的故障程度，我们使用自适应最大均

值差异方法对此时风电机组的健康状态进行评

估，根据此时机组健康度的值大小来判断此时传

感器采集到的数据可靠性并分配该组数据在后续

出力概率预测时所占权重，以此来纠正机组异常

数据对概率预测造成的影响。 由于风电机组的部

件很多，每一部分发生故障时对整个机组的影响

不尽相同，因需要将每种异常数据的特征与影响

权重对应起来，以便出力预测算法进行更完善的

学习，从而进一步提高预测的精度。
除此之外，风电机组在进行数据采集时由于

各种环境因素或机组健康因素还会出现数据缺失

的问题。 针对这种情况，本文通过使用牛顿插值

法，根据未知函数的已知点，利用已知点函数值及

其差商信息构造一个简单函数来逼近原函数，从
而完成数据的补齐。

为了分标签处理以上故障数据和正常数据，
本文建立自适应最大均差算法模型。 形式上，设

Ｘ ＝ ｛ω１ｘ１，ω２ｘ２，…，ωｍｘｍ｝ τ 和 Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ｝ τ

是具有分布 ｐ和 ｑ的可变集。 变量 ｘｉ 和 ｙ ｊ（ ｉ∈［１，
ｍ］，ｊ∈ ［１，ｎ］，ｍ，ｎ 是传感器的数量）是由不同传

感器收集风速、风向等时间序列数据，而 ｐ 和 ｑ 分

别表示风电机组处于标准状态和当前状态时的分

布。 对于每个传感器，时间窗口的长度可以表示

为 １，因此， Ｘ 和 Ｙ 中的每个元素可以通过 ｘｉ ＝
（ｘ１ｉ ，ｘ２ｉ ，…，ｘｌ

ｉ） 和 ｙ ｊ ＝ （ｙ１ｊ ，ｙ２ｊ ，…，ｙｌ
ｊ） 来详细描述。

以这种方式，由最大均值差异（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ Ｄｉｓ⁃
ｃｒｅｐａｎｃｙ， ＭＭＤ）定义的 ｐ 和 ｑ 之间的距离的经验

估计为［２１］：
ＭＭＤ（ｐ，ｑ） ＝ ‖Ｅｐ［ ｆ（ｘ）］ － Ｅｑ［ ｆ（ｙ）］‖Ｈ （１）

式中： Ｈ 为再生核希尔伯特空间（Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ Ｋｅｒ⁃
ｎｅｌ Ｈｉｌｂｅｒｔ Ｓｐａｃｅ， ＲＫＨＳ），并且 ｆ（·） 为将变量映

射到高维空间的映射函数。 通过 ｆ（·） 函数得到

风速等特征量到不同健康状态标签的内部映射关

系。 然后，ＭＭＤ的有偏差的经验估计可以通过用

为样本 Ｘ 和 Ｙ 计算的经验期望代替总体期望来获

得。

ＭＭＤ（Ｘ，Ｙ） ＝ ‖ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｆ（ｘｉ） － １

ｎ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｆ（ｙ ｊ）‖

（２）
　 　 基于传统的 ＭＭＤ，每个传感器 ｉ 的数据乘以

相应的系数 ωｉ，以区分不同传感器对于故障预测

的重要性。 具体地，ＭＭＤ 的输入矩阵应重写为 Ｘ 

＝ ｛ω１ｘ１，ω２ｘ２，…，ωｍｘｍ｝ τ 和 Ｙ ＝ ｛ω１ｙ１，ω２ｙ２，…，
ωｎｙｎ｝ τ ［２２］。 通过对故障预测结果的召回率进行

周期性自动调整，可以为不同的传感器分配不同

程度的权重，将其作为传感器权重的系数。 自适

应最大均值差异（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍｅａｎ Ｄｉｓｃｒｅｐ⁃
ａｎｃｙ ， ＡＭＭＤ）模型可以通过最大化预测的关键故

障数量来训练最佳传感器权重。 ＡＭＭＤ 的数学表

示为

ＡＭＭＤ Ｘ ，Ｙ ( ) ＝ ‖ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｆ（ωｉｘｉ） － １

ｎ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｆ（ω ｊｙ ｊ）‖

（３）
　 　 为了计算上述公式，设 Ｈ 为函数 ｆ（·） 的完备

内积空间： Ｘ→ Ｒ，其中 Ｘ 为非空紧集。 如果对所

有 ｘ∈ Ｘ，线性点评价函数映射 ｆ→ ｆ（ｘ） 存在且连

续。 在这种情况下， ｆ（ｘ） 可以通过以下方式表示

为内积［２３］：
ｆ（ｘ） ＝ 〈 ｆ，ϕ（ｘ）〉 Ｈ （４）

式中： Ｘ → Ｈ 被称为从 Ｘ 到 Ｈ 的特征空间映射。
本文中使用的无限维 Ｈ 对应于高斯核：

ｋ（ｘ，ｘ′） ＝ ｅ
－‖ｘ－ｘ′‖２

２ϕ２( )

ϕ（ｘ） ＝ ｅ
－ ｘ２

２σ２ １， １
１！

ｘ
σ
， １
２！

ｘ２

σ２
，……， １

ｎ！
ｘｎ

σｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（５）
　 　 用 μｐ ＝ Ｅｐ［ϕ（ｘ）］ 表示特征空间中（ ｘ ）的期

望［２４］，ＡＭＭＤ可以重写为

ＡＭＭＤ Ｘ ，Ｙ ( ) ＝ ‖μｐ － μｑ‖Ｈ （６）
　 　 将 ＡＭＭＤ值在 ０ 和 １ 之间归一化［２５］，则风力

发电机健康度可量化为

ＨＩ ＝ ｜ ｘ － μ（ｘ） ｜
μ（ｘ）

（７）

式中： μ（ｘ） 为特征数据的均值，ｘ 为特征数据实际
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值。 经过多次迭代训练后，ＡＭＭＤ 模型已获得各

特征量的稳定权重，并可用于对每组数据所对应

的机组健康度进行评估。 根据预先设定的标签，
该评估结果的归一化值越接近 ０ 则表明该机组越

为健康，越接近 １ 则表明该机组存在更高的故障

风险。 在模型训练过程中，本文采取了针对不同

健康度数据分配不同权重的方法，以确保健康数

据的特征对模型的影响程度更大。

２　 考虑风电机组健康状态的功率概
率预测

２􀆰 １　 决策树原理

　 　 决策树是一种二分递归分割技术，它将一个

样本集中在除叶节点之外的节点上分割为两个子

集。 决策树算法以 Ｇｉｎｉ 指数作为度量，Ｇｉｎｉ 指数

的概率分布表达式为［２６］

Ｇｉｎｉ（ｐ） ＝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ（１ － ｐｋ） ＝ １ －∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｐｋ
２ （８）

式中： Ｋ 为节点中特征样本的种类总数， ｐｋ 为节点

中第 Ｋ 类特征样本出现的概率。
样本集 Ｄ 的 Ｇｉｎｉ指数定义为

Ｇｉｎｉ（Ｄ） ＝ １ －∑
Ｋ

ｋ ＝ １

｜ Ｃｋ ｜
｜ Ｄ ｜

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

（９）

式中： Ｃｋ 为样本集 Ｄ 中属于第 ｋ 类的子样本集。
各分区的指数定义为

Ｇｉｎｉｓｐｌｉｔ（Ｄ） ＝
｜ Ｄ１ ｜
｜ Ｄ ｜

Ｇｉｎｉ（Ｄ１） ＋
｜ Ｄ２ ｜
｜ Ｄ ｜

Ｇｉｎｉ（Ｄ２）

（１０）
式中： Ｄ１、Ｄ２ 为样本集 Ｄ 的某个属性点的二值划

分数据集。
２􀆰 ２　 随机森林原理

　 　 随机森林算法由许多基分类器决策树 ｛ｈ（Ｘ，
θｋ），ｋ ＝ １，２，…，ｎｔｒｅｅ｝ 通过一定规则聚合而成。 设

原始数据集为 Ｄ｛Ｘ，Ｙ｝ ，其中 Ｘ 为风速等原始数

据的特征属性， Ｙ 为 Ｘ 对应的类别属性也即风机

出力。 其原理如图 ２所示［２７］。
随机森林通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重采样生成随机训练

集 δｉ 和相应的决策树，单个决策树的预测值 Ｙｉ 为

Ｙｉ（δｉ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｙｉ （１１）

式中： Ｎ为单个决策树的叶节点数量， λ ｉ 为叶节点

ｉ 处的预测值权重， ｙｉ 为叶节点 ｉ 处的预测值。
对所有决策树的预测结果进行求均值处理，

得到随机森林的最终预测结果 Ｙ 为

图 ２　 随机森林原理图

Ｆｉｇ． ２　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

Ｙ ＝ １
Ｎｔｒｅｅ
∑
Ｎｔｒｅｅ

ｉ ＝ １
Ｙｉ（δｉ） （１２）

式中： Ｎｔｒｅｅ 为决策树数量。
２􀆰 ３　 考虑健康状态的随机森林模型建立

　 　 考虑健康状态的随机森林模型建立基本思路

如下，首先，从风电场出力相关数据中选取样本集

Ｄ。 将风速、风向等输入向量作为影响出力的特

征向量；
其次，筛选特征变量重要性。 将通过 ＡＭＭＤ

算法得到的健康状态评估结果与原有的特征矩阵

进行合并，得到一个新的特征矩阵。 由于除了健

康状态以外的特征向量对机组出力的影响权重并

不相同，需要筛选出权重较大的变量，作为预测出

力的主要影响因素。 为了判断哪些特征变量对于

机组出力的贡献更大，本文使用斯皮尔曼相关系

数进行分析。 相关系数越大，表明该特征变量 Ｍ
的重要性越高［２８］。

再次，生成随机向量序列 θｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ），
利用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重抽样方法从原始数据集 Ｄ 中抽取

ｋ 个 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本集 分别建立风电场出力 ＣＡＲＴ
回归决策树模型 ｛Ｔ（Ｘ，θ），ｉ ＝ １，２，…，ｋ｝ ［２９］，其
中 Ｘ 是从风电场出力相关数据中筛选出来的用于

预测风电场出力的自变量，参数集 ｛θｋ｝ 是独立同

分布的随机向量。
最后，通过 ｋ 次训练，得到分类预测模型序列

｛Ｔ１（Ｘ），Ｔ２（Ｘ），…，Ｔｋ（Ｘ）｝， 再用他们构成一个

分类回归预测模型系统［３０］，该系统就是随机森林

预测模型。
假设对所用数据进行有放回的随机抽样建立
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ｋ 棵分类回归树 ｛Ｔ１（Ｘ），Ｔ２（Ｘ），…，Ｔｋ（Ｘ）｝ 从而

建立随机森林，其中 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝ 为 ｍ 维的

输入向量。 而每棵树对应一个输出结果 Ｙｉ， 则共

有 ｋ 个输出值，其分别是 Ｙ１ ＝ Ｔ１（Ｘ），Ｙ２ ＝ Ｔ２（Ｘ），
…，Ｙｋ ＝ Ｔｋ（Ｘ） ［３１，３２］。 其中输入向量包括风速、风
向等影响风电场出力的特征变量，输出向量为风

电场出力值。 则流程图如图 ３所示。

图 ３　 考虑风电机组健康状态的风电机组出力概率预测

流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＷＴＧ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｎ⁃
ｓｉｄｅｒｉｎｇ ＷＴＧ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅ

３　 算例分析

３􀆰 １　 数据来源

　 　 为验证所提出的功率预测模型的有效性，本
文选取某风电场在 ２０１６－２０１７ 年期间的 ＳＣＡＤＡ
数据进行验证。 数据采样间隔为 １０ ｍｉｎ，预测步

长为 ３０。 从数据点 ３５０ 开始，我们选择了因 ＦＰＭ
通信故障、操作超时制动、风扇叶片存在故障等因

素导致机组健康度较低的运行数据，以与健康数

据进行对比分析。 这些数据点被用于评估所提方

法的预测性能。
３􀆰 ２　 机组健康状态评估结果

　 　 本文采用 ＡＭＭＤ算法评估机组健康度的量化

值如图 ４所示。

图 ４　 ＡＭＭＤ量化机组健康度

Ｆｉｇ． ４　 ＡＭＭＤ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｓ ｕｎｉｔ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅｓ

在 ＡＭＭＤ模型的训练过程中，参数矩阵中各

个特征量的权重将通过自动匹配的方式获得最适

合的数值，以确保对机组健康状态的准确识别。
一旦训练完成，该模型将利用采集到的标准数据

与风电机组处于健康状态时的数据进行比较，即
比较它们之间的数据分布相似性，从而将风电机

组的当前状态转化为健康度值。 这样的健康度值

能够反映机组当前的状况。
由图 ４ 可知，应用自适应最大均差算法对机

组的健康度进行量化评估具备清晰直观的特点，
能够有效判断机组的健康状态。 这种评估方法有

助于筛选出所需的机组数据，并提供了对机组健

康状态进行准确评估的手段。
３􀆰 ３　 预测特征筛选

　 　 为筛选影响风电机组出力的特征，本文对 １８
维风电 ＳＣＡＤＡ数据进行斯皮尔曼相关性分析，各
特征变量之间的斯皮尔曼系数分布如图 ５所示。

由图 ５ 可知，风速、桨距角、变压器温度、转子

轴承温度与风电出力的相关系数分别为 ０􀆰 ８４、
０􀆰 ８４、０􀆰 ８０、０􀆰 ８３。 表明以上因素与风电出力具有

强相关特性，而其余因素与机组出力的斯皮尔曼

相关系数均不超过 ０􀆰 ５５，相关性不明显。 因此本

文选取风速、桨距角、变压器温度以及转子轴承温

度作为主要特征量构建概率预测模型。
３􀆰 ４　 风电出力概率预测结果

　 　 本文对比了传统随机森林算法与考虑机组健

康度的随机森林算法分别在 ８０％置信度和 ９０％置

信度下风电出力概率预测情况，结果如图 ６ ～ ７ 所

示。
图 ６ 为未经过健康状态评估，只使用随机森

林算法进行风电机组出力预测的曲线，可以看到

尽管功率曲线也包含在预测区间内，但预测区间

范围较大，不能很好的为机组调度运行提供可靠

３０１



　 　
华 北 电 力 大 学 学 报

　
２０２６年

图 ５　 斯皮尔曼相关系数热点图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐｉｅｌｍａｎ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｈｏｔｓｐｏｔｓ

图 ６　 传统随机森林算法的 ９０％与 ８０％置信度下机组出力概率预测结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｉｔ ｏｕｔｐｕｔ ｕｎｄｅｒ ９０％ ａｎｄ ８０％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｄｉ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

的输出功率。 这是因为只使用随机森林算法的功

率预测方法没有考虑机组健康状态出现问题时产

生的异常数据，对这些错误的数据按正常情况下

进行分析，导致得到的结果误差很大。
由图 ７ 可见，考虑机组健康度的随机森林算

法在 ８０％置信度下机组出力概率预测区间可以包

含大部分机组实际的出力曲线，然而在某些情况

下，例如受到外界影响导致运行状态突变时，出力

曲线将在短时间内发生较大转折，此时 ８０％置信

区间不能完全包含这部分曲线；但 ９０％置信度下

预测区间可以完整包括机组的实际出力曲线。 这

是因为本文方法通过 ＡＭＭＤ评估了风电机组健康
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图 ７　 本文方法 ９０％与 ８０％置信度下机组出力概率预测

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｕｎｉｔ ｏｕｔｐｕｔ ｗｉｔｈ ９０％ ａｎｄ ８０％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｂｙ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ

度，对低健康状态时的机组特征值降低权重，从而

保证预测区间的精确性和可靠性。
为了验证考虑机组健康度的必要性，本文使

用平均绝对误差（ＭＡＥ）以及决定系数 Ｒ２ 来评估

预测结果。 ＭＡＥ以及 Ｒ２ 的计算公式如下［３３］：

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｙｉ － Ｐ ｉ ｜ （１３）

式中： Ｙｉ 和 Ｐ ｉ 分别为风电功率的实际值和预测

　 　

值， ｎ 为预测样本总数。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｐ ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｙｉ － Ｙ( ) ２

（１４）

式中： Ｙ 为测试数据的平均值，Ｒ２ 越接近 １，表示

预测效果越好。 考虑机组健康度的随机森林算法

与传统随机森林算法对比如图 ８所示。

图 ８　 考虑机组健康度前后模型预测误差

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｕｎｉｔ ｈｅａｌｔｈ

　 　 由图 ８ 可见，考虑机组健康度的随机森林算 法的 ＭＡＥ 均小于单一随机森林算法，Ｒ２ 更接近
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１，验证了考虑机组健康状态的必要性。
３􀆰 ５　 模型对比

　 　 为进一步验证预测方法的准确性，本文还与

梯度 提 升 树 （ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ， ＸＧ⁃
Ｂｏｏｓｔ）、 支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）、长短期记忆神经网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）这些常用的风电出力预测方法，
以及他们分别与 ＡＭＭＤ相结合的方法进行对比分

析，对比情况如表 １所示。
由表 １ 可知，本文方法 ＭＡＥ 和 Ｒ２ 均优于对

比方法，进一步验证了本文方法的有效性。
３􀆰 ６　 泛化性能分析

　 　 为了验证本文所提方法的泛化性能，本文选

取了同一风电场在 ２０２３年 ３月－６月的 ＳＣＡＤＡ数

据进行算法验证，得到的风电出力概率预测结果

如图 ９所示。

表 １　 不同出力预测方法误差对比

Ｔａｂ． １　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ⁃
ｏｄｓ

使用方法 ＭＡＥ Ｒ２

本文方法 １０􀆰 ３８９ ０􀆰 ９８７ ７
ＡＭＭＤ－ＸＧＢｏｏｓｔ １３􀆰 ８６５ ０􀆰 ９１２ ２
ＡＭＭＤ－ＳＶＭ ２１􀆰 ３９６ ０􀆰 ８８６ ３
ＡＭＭＤ－ＬＳＴＭ １６􀆰 １２８ ０􀆰 ９０５ ３
ＸＧＢｏｏｓｔ １５􀆰 ９１０ ０􀆰 ８６７ ７
ＳＶＭ ２５􀆰 ７２９ ０􀆰 ８７８ ２
ＬＳＴＭ １７􀆰 ５２７ ０􀆰 ８６４ ２

由图 ９ 可见，采用该风电场的近期数据进行

风电出力的概率预测，所得到的预测区间依然可

以完整包含实际风电出力曲线，并且区间范围仍

然保持在较小范围内，为机组调度运行提供可靠

的输出功率的同时又保证了预测精度，符合上一

节中得到的结论，验证了本文方法的泛化性能。

图 ９　 本文方法 ９０％与 ８０％置信度下机组出力概率预测泛化性能对比图

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ′ｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｒｏｂａ⁃
ｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｎｉｔ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ９０％ ａｎｄ ８０％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌｓ

４　 结　 论

　 　 为解决实际风机传感器采集数据有效值少且

分布稀疏，以及未考虑风电机组健康状态对数据

影响的缺点，本文提出了考虑机组健康状态的风

电机组出力概率预测算法，通过自适应最大均差

方法评估机组健康度以及随机森林方法预测机组

出力算例分析，得出了以下结论：
１）本文提出了一种基于自适应均差随机森林

的风电机组概率预测模型，通过考虑风电机组健

康度，提高了风电机组概率预测精度；
２）所提考虑机组健康度的概率预测模型相比

于传统为考虑机组健康度的风电出力概率预测模

型，ＭＡＥ降低了 ３􀆰 ５２１，Ｒ２ 提高了 １２％，验证了考

虑机组健康度的必要性；
３）经过健康状态评估后的预测区间相较于不

经过健康状态评估更加精确，可以为机组调度运

行提供可靠的输出功率。
４）本文方法还存在对噪声数据处理不够仔细

问题，下一步的工作是研究如何进一步减小受数

据噪声影响，进一步提高预测精度。
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ｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７ （ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［３１］ 董雷， 周文萍， 张沛， 等． 基于动态贝叶斯网络的

光伏发电短期概率预测 ［ Ｊ］． 中国电机工程学报，
２０１３， ３３ （Ｓ１）： ３８－４５．
ＤＯＮＧ Ｌｅｉ， ＺＨＯＵ Ｗｅｎｐｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｐｅｉ， ｅｔ ａｌ．
Ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｙｎａｍ⁃
ｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈｅｏｒｙ ［ Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＣＳＥＥ， ２０１３， ３３ （Ｓ１）： ３８－４５ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［３２］ 杨静， 张楠男， 李建， 等． 决策树算法的研究与应

用 ［Ｊ］． 计算机技术与发展， ２０１０， ２０ （２）： １１４－
１１６＋１２０．
ＹＡＮＧ Ｊｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｎａｎｎａｎ， ＬＩ Ｊｉａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［ Ｊ］． Ｃｏｍ⁃
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杨伟新，等：考虑机组健康状态的风电机组出力概率预测

　

ｐｕｔｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２０１０， ２０ （ ２）：
１１４－１１６＋１２０ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［３３］ ＭＥＮＤＥＺ Ｇ， ＬＯＨＲ Ｓ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
＆ Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ２０１１， ５５ （１１）： ２９３７－２９５０．

作者简介：
杨伟新 （１９８７），男，博士研究生，研究方向为风电机组功率预测，
健康状态评估，Ｅ⁃ｍａｉｌ： １８５１０５１１１３６＠ １６３． ｃｏｍ；
林诗雨 （１９９９），男，博士研究生，研究方向为风电机组故障诊断技

术，Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉｎ１７７７８８８４７１７＠ １６３． ｃｏｍ。

（上接第 ９８页）
　 　 　 ＬＩ Ｇｕａｎｇｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｗｅｉｓｈｅｎｇ， ＬＩＵ Ｃｈｕｎ， ｅｔ ａｌ．

Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗｉｄｅ⁃
ｂａｎｄ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＰＭＳＧ ｗｉｎｄ ｆａｒｍｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｗｅａｋ ｇｒｉｄ （ ｐａｒｔ Ｉ）： ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｗｉｄｅｂａｎｄ ｉｍｐｅｄａｎｃｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２０１９， ３９（２２）： ６５４７ － ６５６１
（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［２９］ 李景一， 毕天姝， 于钊， 等． 直驱风机变流控制系统

对次同步频率分量的响应机理研究［Ｊ］． 电网技术，
２０１７， ４１（６）： １７３４－１７４０．
ＬＩ Ｊｉｎｇｙｉ， ＢＩ Ｔｉａｎｓｈｕ， ＹＵ Ｚｈａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｒｉｄ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ
ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｍａｇｎｅｔ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ （ ＰＭＳＧ） ｔｏ
ｓｕｂｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ［Ｊ］． Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７， ４１（６）： １７３４－１７４０ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

作者简介：
高本锋（１９８１），男，副教授，研究方向为高压直流输电和电力系统

次同步振荡，Ｅ－ｍａｉｌ：ｇａｏｂｅｎｆｅｎｇ＠ １２６． ｃｏｍ；
郑展翔（２０００），男，硕士研究生，通信作者，研究方向为电力系统分

析与控制，Ｅ－ｍａｉｌ：ｚｈａｎｘｉａｎｇ＿ｚｈｅｎｇ＠ １２６． ｃｏｍ；
邓晓洋（１９８９），男，研究方向为新能源并网技术，Ｅ－ｍａｉｌ：１４１１７３８９
＠ ｂｊｔｕ． ｅｄｕ． ｃｎ；
王潇（１９８７），男，高级工程师，研究方向为新能源并网技术，Ｅ－

ｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉａｏ２０１７＠ ｆｏｘｍａｉｌ． ｃｏｍ；
吴林林（１９８６），男，高级工程师，研究方向为新能源并网技术，Ｅ－

ｍａｉｌ：ｗｕｌｉｎ２２６＠ １６３． ｃｏｍ；
刘培鑫（２０００），男，硕士研究生，研究方向为电力系统次同步振荡，
Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｕｐｅｉｘｉｎ２０２２＠ １２６． ｃｏｍ；
陈宗良（２０００），男，硕士研究生，研究方向为电力系统分析与控制，
Ｅ－ｍａｉｌ：３１９６５９９５５０＠ ｑｑ． ｃｏｍ。
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