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摘 要:
 

针对风电历史信息运用不充分和未充分挖掘机器学习模型潜力的问题,提出一种特征奇异谱分析和模型误差修正的

超短期功率预测。首先,利用随机森林分析不同特征对输出功率的影响程度,并利用累积贡献率进行特征提取。其次,通过

改进的Cao算法确定奇异谱分析最佳嵌入维数,对提取的特征实现降噪处理,从而构建风电功率预测模型。最后,利用预测

值与真实值的误差构建误差预测模型,通过预测的误差来修正功率预测的结果。以国内某小型风电场算例结果表明,所提方

法较卷积神经网络-长短期记忆(CNN-LSTM)预测模型均方根误差(RSME)和均方误差(MSE)分别降低45%和53%,验证

了所提模型的有效性。
关键词:奇异谱分析;超短期功率预测;随机森林;累积贡献率;Cao算法;误差修正
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

underutilization
 

of
 

historical
 

wind
 

power
 

information
 

and
 

insufficient
 

expLoRation
 

of
 

the
 

potential
 

of
 

machine
 

learning
 

models,
 

a
 

method
 

for
 

ultra-short-term
 

wind
 

power
 

forecasting
 

has
 

been
 

proposed.
 

This
 

method
 

is
 

based
 

on
 

feature
 

singularity
 

spectrum
 

analysis
 

and
 

model
 

error
 

compensation.
 

Firstly,
 

random
 

forest
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

features
 

on
 

the
 

output
 

power,
 

and
 

the
 

cumulative
 

contribution
 

rate
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features.
 

Secondly,
 

by
 

improving
 

the
 

Cao
 

algorithm,
 

the
 

optimal
 

embedding
 

dimension
 

for
 

singular
 

spectrum
 

analysis
 

is
 

determined.
 

The
 

extracted
 

features
 

are
 

denoised
 

and
 

a
 

wind
 

power
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

denoised
 

data.
 

Finally,
 

the
 

error
 

prediction
 

model
 

is
 

constructed
 

by
 

using
 

the
 

error
 

between
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

real
 

value,
 

and
 

the
 

result
 

of
 

power
 

prediction
 

is
 

corrected
 

by
 

the
 

predicted
 

error.
 

The
 

results
 

from
 

a
 

small
 

wind
 

farm
 

in
 

China
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

reduced
 

RSME
 

and
 

MSE
 

by
 

45%
 

and
 

53%
 

compared
 

to
 

CNN-
LSTM,

 

thus
 

verifying
 

its
 

effectiveness.
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0 引 言

  全球新能源发展正迎来巨大的变革,对环境问题的日益

关注以及全球能源需求的不断增长。在这一大背景下,全球

范围内达成一个共识,应当加速以风电为代表的新能源发

展,以降低对传统能源的依赖,来减缓气候变化的影响。截

至2022年底,全球风电累计装机容量已达906
 

GW[1-3],同
比增长9%。表明风电作为一种清洁、可再生能源正逐渐
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成为全球能源体系中的主要组成部分。然而,随着风电装

机容量的快速增长,也带来了一些挑战和问题。其中,最
突出的问题是风电出力的随机性和波动性。在大规模并

入电网的情况下会导致发用电平衡难度加大[4-7]。为了应

对这一问题,迫切需要提高风电功率预测的精度,以更好

地适应电网的运行需求。
提高风电预测精度是确保电力系统稳定运行的关键,

而这一目标主要通过对输入数据的处理和模型预测误差

补偿来实现[8]。数据处理是一个关键的步骤,涉及从原始

数据中提取和构建对模型预测有助益的特征。文献[9]采
用最 小 支 持 向 量 机(least

 

squares
 

support
 

vector
 

ma-
chines,LSSVM)对风电功率进行预测,提高了风电功率预

测的准确性,但在实际应用中参数设置不当,可能导致模

型过拟合或欠拟合。文献[10]采用集成经验模态分解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)风电功

率历史数据,并进行相空间重构,最后利用自适应布谷鸟

算法优化最小二乘支持向量机进行短期风电功率预测方

法。但增加了模型的复杂度,导致模型训练时间过长,计
算机资源消耗大。文献[11]提出了一种变分模态分解

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)和经过改进的深

度学习混合核极限学习机(mixed
 

kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,
 

MKELM)来构建风电功率预测模型,通过优化

VMD参数和 MKELM的混合核参数,实现了对风电功率

的短期和多步预测。通过算例验证了 VMD在平稳和非

平稳序列同样适用。为进一步提高风电功率预测的准确

性。一些学者在在数据分析的基础上,进一步对预测模型

误差进行分析。文献[5]提出一种基于高维动态藤Copula
理论的多风电场联合出力不确定性建模方法。根据风电

功率预测误差概率密度特性,对误差进行精细化建模,从
而提高风电功率预测的准确性。但该模型对其应用场景

的研究仍有欠缺,还需要考虑更多实际因素,如风电场地

理位置的多样性、风速变化的不规则性等,以进一步提高

其在实际应用中的准确性和可靠性。文献[12]融合双重

注意力机制改进的卷积神经网络-双向长 短 期 记 忆

(CNN-BiLSTM)和LightGBM误差修正的风电功率预测

方法。通过特征注意力模块和时间注意力模块自适应提

取风电功率的关键特征并进行初步预测,再利用LightG-
BM对预测结果进行修正,相较于传统模型预测精度有显

著提高。文献[13]将功率误差以风速大小分类,并训练出

每类误差预测模型。由于误差分布与风速之间缺乏关联,
导致较低的误差预测精度。因此需要开发一种误差修正

策略,不依赖于误差分布的先验假设。这意味着需要直接

从风电预测数据中挖掘误差的潜在规律,以提高误差修正

的鲁棒性和适应性。解决这一挑战将有助于使风电功率

预测更加准确和可靠。
针对上述数据处理与模型预测方法存在的问题。本

文提出基于改进Cao算法的奇异谱分析与模型误差修正

的超短期风电功率预测方法。采用随机森林(random
 

for-

est,RF)对气象特征重要度进行分析,并基于累积贡献率

进一步优化特征选择。提出一种改进Cao算法稳定性判

据,减小了确定奇异谱分析(singular
 

spectrum
 

analysis,

SSA)嵌入维数的主观性。基于SSA对非线性时间序列进

行分解重构。构建风电功率预测模型,通过深入分析和修

正模型的误差,挖掘模型的潜力,以提高风电功率预测的

准确性和可靠性。

1 输入特征提取

  风力发电受许多因素共同作用,其中包括风速、风向、
温度、湿度和气压等。由于这些复杂因素之间存在非线性

关系,所以需要采用灵活的建模方法,以更好地捕捉其复

杂性。过多的特征输入可能对预测模型的准确性产生负

面影响。因此,进行特征筛选是不可或缺的步骤。不仅有

助于提高模型的准确性,还有助于增强模型的可解释性和

提升计算效率。

RF不仅在预测问题上有着广泛的应用,在模型特征

选择上也十分常用。RF基于Bootstrap方法生成每颗决

策树的数据集,在每轮随机抽取中,未被抽中参与决策树

训练的样本数据为该树的袋外数据(out-of-bag,
 

OOB)。
对于第i颗决策树,其袋外误分率是所有袋外数据中被错

误分类的样本比例。假设总共有m 个袋外数据样本,其
中被第i颗决策树错误分类的样本数量为e,则袋外误分

率如式(1)所示。然后,保持其他特征样本不变,随机改变

袋外第j个特征值,重新计算袋外误分率。最后,对所有

决策树求平均值,得到特征平均精度下降值如式(2)所示。

erri =
e
m

(1)

M(vj)=
1
q∑

N

i=1

(erri'-erri) (2)

式中:m 表示错误分类的数量;e表示总的样本数量;q表

示气象特征的总数;erri 为袋外误分率;M(vj)为特征平

均精度下降值,vj 为第j个特征值(j=1,2,…,n)。
以随机森林作为分析工具,计算每个气象特征的平均

精度下降值并进行排序,以获取各特征的排名。接着,计
算得到每个特征的累积贡献率,这一率值反映了特征在整

个模型中的相对重要性,公式如下:

αp =
∑

p

j=1
M(vj)

∑
q

j=1
M(vj)

,1<p<q (3)

式中:αp 表示第p 个特征的累计贡献率。

2 SSA风电序列分解

2.1 SSA原理

  在分析复杂的分钟级风电历史数据时,由于传统分析

方法存在一些问题,如模态混叠和白噪声干扰。为了克服

这些问题,所以本文采用奇异谱信号分析方法,该方法结

合了概率论和数理统计,特别适用于处理非线性时间序
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列[14]。首先,将长度为 N 的一维信号矩阵X = [x1,

x2,…,xN]中提取出的时间序列进行表示。接着,采用奇

异值分解(SVD)对嵌入的信号矩阵进行分解,从而获得趋

势、震荡和噪声等组成成分。分组和对角平均化步骤进一

步增强了对这些成分的提取和理解能力。主要流程如

图1所示。

图1 奇异谱分解流程

Fig.1 Flowchart
 

of
 

singular
 

spectrum
 

analysis

2.2 SSA嵌入维数计算

  SSA的嵌入维数l对信号分解至关重要,如果l选择

较小,将会导致信号分解不彻底部分信号丢失。如果l选

择较大会导致不同信号混叠。所以l的选择对后续风电

功率预测有着较大的影响。为确定最佳嵌入维数,本文采

用Cao算法进行相空间重构。Cao算法对数据长度依赖

性不强,可以清楚的区分出主要成分与噪声成分,以及计

算效率快等特点。
首先计算各嵌入维度下每个相空间矢量点最邻近点

的距离变化值:

d(i,l)=
‖Xi(l+1)-Xn(i,l)(l+1)‖
‖Xi(l)-Xn(i,l)(l)‖

(4)

式中:‖·‖为向量 ∞ -范数;Xi(l+1)为第i个重构相

空间向量,(l+1)为嵌入维数;Xn(i,l)为上述范数定义下

离Xi(l+1)最近的向量,n(i,l)为1≤n(i,l)≤ (N -
l)的整数。

其次,计算相同维度下距离变化的平均值:

E(l)=
1

N -l∑
N-l

i=1
d(i,l) (5)

式中:E(l)为d(i,l)的平均值。
最后,观察E(l)的变化:

E1(l)=
E(l+1)
E(l)

(6)

式中:l>l0 时E1(l)波动较小或停止变化,则最小嵌入

维数为l0+1。

2.3 改进的Cao算法

  Cao算法在确定SSA最佳嵌入维数时是E1(l)根据

波动变化来确定的,然而对于时序数列来说,确定
 

稳定状

态极具挑战性,因此,仅通过主观判断来确定最佳嵌入维

数存在一定的难度。针对这个问题,提出一种稳定性判据

来确定最佳嵌入维数。

1)计算:

Δi =|E1(i)-E1(i+1)|, 1<i<N -1 (7)

2)根据E1 的波动范围选取阈值ε,遍历序列E1 找到

第1个Δi<ε对应的下标u,计算:

Δj =max(Δi),u≤i≤N -1 (8)

3)重设:

ε=Δ
-
i,j≤i≤N -1 (9)

式中:Δ
-

表示平均值。

4)若j≤i≤N-2,Δi+2<Δi+1<Δi 且Δi+1<ε时,
嵌入维数l=i+1。

3 风电功率预测模型

3.1 CNN原理

  CNN是一种具有卷积计算的深度结构前馈神经网络,
有强大的特征提取能力。CNN卷积层是其核心组成部分,
其结构如图2所示。通过使用不同的卷积核对输入数据进

行计算,从而得到包含不同特征的映射矩阵,公式如下:

Xm+1 =σ(∑Wm·Xm +Bm) (10)

式中:Xm+1、Xm 分别为该层和下一层输入;Wm 为该层权

重;Bm 为偏置系数;σ为激活函数。

图2 卷积层工作原理

Fig.2 Convolution
 

layer
 

working
 

principle
 

diagram

卷积计算中,在输入数据上设置滤波器的大小和步长

进行卷积运算。将结果用于输出特征数据,从而实现数据

的降维。

3.2 长短期记忆(LSTM)原理

  LSTM神经网络作为一种深度学习算法,可以灵活地
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适应时序特征学习。同时,LSTM网络解决了递归神经网

络在时序反向传播训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问

题,能够充分利用历史信息,对时间序列进行预测[15],结
构如图3所示。

图3 LSTM原理

Fig.3 LSTM
 

schematic
 

diagram

LSTM引入记忆单元、遗忘门、输入门和输出门,以实

现对长期和短期记忆的精确控制。遗忘门通过sigmoid
激活函数调控记忆单元中哪些信息需要遗忘,输入门通过

sigmoid和tanh激活函数确定哪些新信息被添加到记忆

单元中。这两个门的协同作用使得LSTM 能够灵活地读

取和修改记忆。记忆单元的更新通过遗忘门删除一些信

息并通过输入门添加新信息。输出门决定从记忆单元中

提取哪些信息作为网络的输出。

3.3 RF-SSA-CNN-LSTM 模型预测流程

  RF-SSA-CNN-LSTM 模型如图4所 示。对 CNN-
LSTM进行改进。引入RF-SSA特征提取模块,将其置于

CNN模型前端,对输入数据进行重要度计算与降噪处理。
不仅有助于减小特征的维度,同时增强了数据之间的关联

性。目的是提升模型的特征表达能力,使得CNN-LSTM
能够更好地学习到深层次的非线性隐藏关联。这种结构

设计能够在模型训练中带来更显著的性能提升,从而提高

对复杂数据的学习和表达能力。

图4 RF-SSA-CNN-LSTM网络结构

Fig.4 The
 

network
 

structure
 

of
 

RF-SSA-CNN-LSTM

本文风电功率预测流程如图5所示,实施步骤如下。

1)通过归一化处理分析不同输入对风电功率的影响,
确保数据在相同尺度上进行比较,从而提高模型的性能和

稳定性。

图5 RF-SSA-CNN-LSTM预测流程

Fig.5 RF-SSA-CNN-LSTM
 

prediction
 

process

x̂ =
x-xmin

xmax-xmin

(11)

x =x̂·(xmax-xmin)+xmin (12)

式中:x̂表示归一化值;x表示反归一化值;xmin为样本中

最小值;xmax 为样本中最大值。

2)采用RF对j个特征进行重要度计算并排序,以及

基于累积贡献率的计算,在能够充分考虑特征相关性的同

时,减少冗余信息。

3)将多个特征与历史风电功率组合成多变量输入,并
基于改进Cao算法的SSA去噪处理,有助于提取信号中

的真实模式,减少噪声数据对模型的影响,为风电功率预

测提供更可靠的输入。

4)建立RF-SSA-CNN-LSTM 预测模型,以风电功率

作为标签。

5)采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)作
为各预测模型的评价指标[16]。

ERMSE =
1
n∑

n

t=1

(yi-ŷi)2 (13)

RMAE =
1
n∑

n

t=1
yi-ŷi (14)

式中:n为样本数;ŷi 为第i个预测值;yi 为第i个真实

值,i=1,2,…,n。

4 误差补偿原理与流程

  在进行风电功率预测时,考虑气象条件、地理特征、风
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机性能等多个因素,并通过预测模型得到初步的预测结

果。然而,由于各种不确定性因素的存在,预测结果往往

存在一定的误差。为了应对这些误差,引入一种补偿机

制,即利用原有的影响因素和预测结果作为输入,通过特

定的算法生成一系列补偿数据。目前,为了实现风电预测

误差的有效补偿,主要采用了深度学习算法[17-18]。
由本文构建的RF-SSA-CNN-LSTM模型在进行风电

功率预测时表现出色,具有高度准确的预测能力。因此采

用RF-SSA-CNN-LSTM 作为误差补偿模型,流程如图6
所示。

图6 误差补偿流程

Fig.6 Error
 

compensation
 

process

由图6可以看出,基于RF-SSA-CNN-LSTM模型,训
练主模型Regressor为:

Regressor⇒<Xtrain
new,ytrain> (15)

式中:Xtrain
new 表示训练特征;ytrain 表示训练样本标签。

考虑到在实际工程中无法得到风电功率的预测误差。

所以计算训练集的预测值 ŷtrain 与训练集标签
 

的误差

etrain:

etrain =ytrain -ŷtrain (16)
构造误差预测模型Corrtector预测主模型,其中误差

预测模型Corrector的训练过程为:

Corrector⇒<concat(Xtrain
new,ŷtrain),etrain> (17)

式中:concat(·)表示将Xtrain
new 与ŷtrain横向拼接为训练样本

集,etrain 为训练样本集标签。
基于Regressor训练模型、Corrector误差训练模型进

行测试集的预测。首先采用Regressor模型进行测试集的

预测ŷtest为:

ŷtest=Regressor(Xtest) (18)

其次将Xtest
new 与ŷtest进行拼接,作为输入特征,对误差

ê进行预测:

ê=Corrector(concat(Xtest
new,ŷtest)) (19)

最后,对ŷtest进行误差修正:

ŷcorr=ŷtest+ê (20)

5 算例分析

5.1 数据说明

  本文以国内某小型风电场2017年监测数据进行仿真

验证。时间分辨率为15
 

min,共35
 

041条数据,每条数据

包含日期、风速、风向、轮毂高度、风向、温度、气压、相对湿

度、功率等特征。取前1月1日~12月30作为训练集,12
月31日作为测试集。仿真环境以Python为编程语言Py-
CharmCommunityEdition2022.2.3软件中实现。模型采

用CNN-LSTM架构,参数设置如表1所示。

表1 CNN-LSTM模型参数设置

Table
 

1 CNN-LSTM
 

model
 

parameter
 

settings

模型参数 参数设置

卷积层 2层

池化层 2层

卷积核大小 2×2
池化层stride 1
激活函数 ReLU
LSTM层 3

LSTM神经元个数 50,
 

100,
 

250
LSTM激活函数 tanh

5.2 RF输入特征提取及SSA降噪

  通过多次实验,使用75%的数据对RF模型进行训练

时模型效果最好,取10次运行结果的平均值。计算结果

如表2所示。

表2 特征重要度

Table
 

2 Feature
 

importance

特征 重要度 特征 重要度

风速-10
 

m 0.101
 

3 风向-750
 

m 0.079
 

3
风速-30

 

m 0.097
 

3 风向-70
 

m 0.074
 

1
风速-50

 

m 0.096
 

0 温度 0.072
 

6
风速-70 0.088

 

1 气压 0.071
 

4
风向-0

 

m 0.085
 

4 相对湿度 0.070
 

0
风向-10

 

m 0.084
 

2
风向-30

 

m 0.079
 

8

将特征重要度从高到低进行排序,并逐个计算其特征

累积贡献度。选取贡献度超过80%的前p 个特征作为输

出结果。然后对时间序列进行SSA降噪处理。以10
 

m
风速为例,采用SSA进行降噪处理,得到嵌入维数与E1

关系如图7所示。
由图7可见,当M =20时E1 开始趋于稳定,但还是

有少许微弱的波动,对嵌入维数的确定造成一定的影响。
从波动情况来看,选取ε=0.000

 

1,利用改进的Cao算法

求得嵌入维数。为了对比改进后算法的效果,把 M =20
与M =42去噪后的效果加以对比,如图8、9所示。
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图7 嵌入维数与E1 的关系

Fig.7 The
 

relationship
 

between
 

embedding
 

dimension
 

and
 

E1

图8 M=20主要成分与噪声成分

Fig.8 M=20
 

main
 

component
 

and
 

noise
 

component

图9 M=42主要成分与噪声成分

Fig.9 M=42
 

main
 

component
 

and
 

noise
 

component

  由图9可见,M =42对于风速波峰有较高的平滑度,
去噪效果更好,主要成分波动较缓且无尖端,而高频噪声

成分波动较大且尖端比较突出。在超短期风电功率预测

中考虑随机波动性且高频成分性价比较低[19]。因此,本
文将主要成分作为后续分析与研究的关键因素。

5.3 算例结果分析

  为验证所提出方法的有效性,对比CNN-LSTM、RF-
SSA-CNN-LSTM 以及RF-SSA-CNN-LSTM+误差补偿

模型,如图10所示。从图10可以看出,RF-SSA-CNN-
LSTM和 RF-SSA-CNN-LSTM+误差补偿模型相较于

CNN-LSTM模型在测试集上表现更为出色,预测精度更

高。然而,在其基础上进行模型误差补偿后相对于实际功

率的偏差程度更小,更接近实际功率曲线。
模型性能评价结果如表3所示,RF-SSA-CNN-LSTM

模型相较于CNN-LSTM 模型RMSE和 MAE两个评价

指标上分别降低了30%、31%。RF-SSA-CNN-LSTM+
误差补偿模型相较于CNN-LSTM 模型 RMSE和 MAE
两个评价指标上分 别 降 低 了45%、53%。相 较 于 RF-
SSA-CNN-LSTM 分别下降了21%、32%。这表明 RF-
SSA-CNN-LSTM 模型在功率预测方面相对 于 传 统 的

CNN-LSTM模型有更为准确的预测精度。

表3 各模型预测结果评价

Table
 

3 Evaluation
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

model

模型 RRMSE EMAE

CNN-LSTM 0.647
 

2 0.436
 

4
RF-SSA-CNN-LSTM 0.450

 

7 0.300
 

6
RF-SSA-CNN-LSTM+误差补偿 0.353

 

8 0.203
 

5

5.4 功率剧烈波动情况分析

  在风电场气象因素剧烈变化的情况下,准确预测风电

功率是当前研究中的难点。这一难点涉及到对气象条件

变化的高度敏感以及模型对这些变化的适应能力。本文

选取两个风电功率剧烈波动时段(图10(b)、(c))进行评

估,结果如表4所示。
在功率波动剧烈的情况下,CNN-LSTM 模型难以快

速适应其影响因素的变化。这表明其对于瞬时功率波动

响应较为迟缓,可能无法捕捉到快速变化的气象条件对功

率的影响。相比之下,RF-SSA-CNN-LSTM 模型更贴近

实际功率的变化趋势。经过误差补偿后,RF-SSA-CNN-
LSTM模型的变化幅度进一步提升,且与实际功率曲线的

变化趋势高度吻合。表明误差补偿机制在提升模型性能

方面起到了关键作用,使得模型更准确地反映功率曲线的

实际变化情况。
由表4可知,CNN-LSTM 模型的预测准确性相对于

总体预测结果略有下降,这两个时段的RMSE分别增加

了 6.6% 和 1.2%。RF-SSA-CNN-LSTM 模 型 与 RF-
SSA-CNN-LSTM 模型+误差补偿在这两个 时 段 内 的
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图10 各模型预测结果

Fig.10 Prediction
 

results
 

of
 

each
 

model

表4 功率剧烈波动时评估结果

Table
 

4 Assessment
 

of
 

results
 

during
 

intense
 

power
 

fluctuations
模型 评价指标 17~32采样点 33~48采样点

CNN-LSTM
RMSE 0.690

 

1 0.655
 

4
MAE 0.556

 

5 0.495
 

7

RF-SSA-CNN-LSTM
RMSE 0.543

 

6 0.405
 

1
MAE 0.428

 

0 0.301
 

1

RF-SSA-CNN-LSTM+误差偿
RMSE 0.387

 

2 0.363
 

7
MAE 0.236

 

0 0.210
 

1

—34—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

RMSE较 CNN-LSTM 模 型 分 别 下 降 了 21%、38% 和

43%、44%。与表4总体预测结果中的提升(30%、45%)
相比,RF-SSA-CNN-LSTM 模型+误差补偿的RMSE提

升更为显著。
原因在于风电场所处环境较为恶劣。除了对风速变

化的关注,还需要监测风向、温度、气压和湿度等弱相关

特征的微小变化,如图11所示,如果没有关注到这些弱

相关特征的微弱变化,模型就很难将这些变化反映到功

率预测上。所以本文采用 RF-SSA-CNN-LSTM 模型通

过RF-SSA对弱相关特征进行降噪处理增加特征的表达

能力,从而挖掘更加深层的隐含信息。使得模型在预测

时能够捕捉到这些微弱变化,从而提高模型预测的准

确性。

5.5 预测功率为负值情况分析

  由图10(d)和(e)可见,当实际风电功率接近0,但预

测功率出现了负值,评估结果如表5所示。
由表5可知,在这两个时段中RF-SSA-CNN-LSTM+

误差 补 偿 模 型 预 测 误 差 最 低,其 次 是 RF-SSA-CNN-
LSTM模型,CNN-LSTM模型预测误差最大。原因在于,

   

图11 17~32采样点风电机组特征变化

Fig.11 Characteristic
 

changes
 

of
 

wind
 

turbines
 

at
 

17~32
 

sampling
 

points

风速在影响风电功率方面起主导作用,当风速波动较小

时,风电输出功率也趋于稳定,而其他弱相关特征还在随

时间发生波动,如图12所示。

表5 预测为负值时评估结果

Table
 

5 The
 

evaluation
 

results
 

when
 

the
 

prediction
 

is
 

negative

模型 评价指标 49~64采样点 65~81采样点

CNN-LSTM
RMSE 0.153

 

4 0.457
 

2
MAE 0.104

 

5 0.327
 

8

RF-SSA-CNN-LSTM
RMSE 0.037

 

0 0.270
 

0
MAE 0.026

 

0 0.165
 

7

RF-SSA-CNN-LSTM+误差补偿
RMSE 0.025

 

4 0.081
 

0
MAE 0.017

 

2 0.052
 

8

图12 48~64采样点风电机组特征变化

Fig.12 Characteristic
 

changes
 

of
 

wind
 

turbines
 

at
 

48~64
 

sampling
 

points

  当外界环境风速小于风电机组运行最小风速时,理论

上风电机组停止发电,但是预测模型仍然预测出一个非零

的数值。原因在于,当风速波动非常小接近于0时,而一

些弱相关特征还在随着时间变化而变化,通过RF-SSA降

噪处理增强了这些特征微弱变化能力,导致对风电功率贡

献度变大。从而预测出非零的数值。对于这个问题可以

通过设定风速下限来解决。

6 结 论

  为提高风电功率预测的准确性,本文提出基于改进

Cao算法的SSA特征降噪与模型误差修正的风电功率预

测方法,得到如下结论。

1)本文提出改进Cao算法稳定性判据,极大的降低了

确定SSA嵌入维数的主观性。显著的提高了SSA算法的

计算效率与准确性。

2)使用RF进行特征重要度分析和SSA降噪处理有

助于模型挖掘特征之间的潜在信息,提升模型的非线性学

习能力。使得 RF-SSA-CNN-LSTM 模型的预测精度比

CNN-LSTM模型提高了30%。

3)在RF-SSA-CNN-LSTM模型预测的基础上,在对
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模型进行误差的修正,使得补偿后模型预测精度较未补偿

时提高了21%。

4)风电功率剧烈波动时段,风电功率波动不仅仅与风

速有关,一些弱相关特征波动同样需要关注。RF-SSA-
CNN-LSTM模型在适应动态环境方面有着强大的学习能

力,可有效适应非线性特征,使其在风电系统中更灵活应

对其变化。

5)在风电功率预测值接近0的时段,此时风速波动接

近于0,从而一些弱相关特征对风电功率预测占主要地

位。RF-SSA-CNN-LSTM加强了对弱相关特征的学习导

致预测功率出现非零值。
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