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基于自适应核密度估计算法的风电功率超短期区间预测
郭恒宽，田建艳，刘竖威，蒋莹莹，杨立志
（太原理工大学 电气与动力工程学院, 山西省 太原市 030024）

Wind Power Ultra-short-term Interval Prediction Based on an Adaptive Kernel
Density Estimation Algorithm

GUO Hengkuan，TIAN Jianyan，LIU Shuwei，JIANG Yingying，YANG Lizhi
（College of Electrical and Power Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, Shanxi Province, China）

 
摘要：针对风电功率区间预测中核密度估计算法局部适应

性不强的问题，提出一种自适应核密度估计算法，实现风

电功率超短期区间预测。首先，构建基于双重注意力机制

改进序列到序列 (sequence to sequence, Seq2Seq)架构的长

短期记忆神经网络风电功率超短期预测模型，对风电功率

进行确定性预测。然后，利用提出的一种自适应核密度估

计算法，对风电功率预测误差数据集进行核密度估计，得

到误差数据集的概率密度函数。最后，通过对概率密度函

数进行积分，得到误差数据集的分布函数，并根据分布函

数求得不同置信度下的上侧和下侧分位数，将分位数和风

电功率确定性预测值求和，实现相应置信度下的风电功率

超短期区间预测。基于中国西北某风电场的数据进行仿真

预测分析，结果表明该自适应核密度估计算法对风电功率

预测误差数据具有更强的适应能力，验证了该风电功率区

间预测模型的有效性。

关键词：风电功率区间预测；自适应核密度估计；Seq2Seq
架构；注意力机制；长短期记忆网络

Abstract：Aiming at the issue of insufficient local adaptability
in kernel  density estimation algorithm for wind power interval
prediction,  we  propose  an  adaptive  kernel  density  estimation
algorithm  for  wind  power  ultra-short-term  interval  prediction.
Firstly, a long short term-memory wind power ultra-short-term
prediction  model  is  constructed  based  on  the  improved
sequence to sequence (Seq2Seq) architecture with a dual-stage
attention  mechanism  for  wind  power  deterministic  prediction.
Subsequently,  an  proposed  adaptive  kernel  density  estimation
algorithm  is  utilized  to  estimate  the  kernel  density  of  the
historical wind power prediction error. The proposed algorithm
is  capable  of  adaptively  adjusting  the  bandwidth  according  to

the kernel density estimation of the prediction error. Finally, the
cumulative  distribution  function  of  the  prediction  error  is
obtained by integrating the kernel density estimation results. In
addition,  the  upper  and  lower  quantiles  under  different
confidence coefficients  are  calculated,  and the  ultra-short-term
prediction  intervals  of  wind  power  under  the  corresponding
confidence  coefficients  are  obtained  by  adding  the  quantiles
and  the  deterministic  prediction  values.  Simulation  analysis
based  on  the  data  from  a  wind  farm  in  Northwest  China
demonstrate  that  the  proposed  adaptive  kernel  density
estimation algorithm exhibits  superior  adaptive  ability  to  wind
power prediction error data. Moreover, the effectiveness of this
wind power interval prediction model is validated through these
experiments.

Keywords： wind power  interval  prediction；adaptive  kernel
density  estimation； Seq2Seq  architecture； attention
mechanism；long short term-memory (LSTM)
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 0    引言

风电功率预测能提供功率波动信息，对电网

安全稳定运行至关重要。近年来，随着电网调度

日益精细化，超短期风电功率预测受到了广泛关

注。基于深度学习的确定性预测方法是当前风电

功率预测的研究热点，文献 [1]构建了长短期记

忆 (long short term-memory, LSTM)神经网络风电

功率预测模型，实验结果表明，该模型相较于传

统机器学习模型具有更高的预测精度。文献 [2]构
建了基于序列到序列 (sequence to sequence, Seq2Seq)
架构的 LSTM电力负荷预测模型，该模型相较于

LSTM模型对输入数据的时序依赖关系具有更强

的处理能力，预测精度更高。文献 [3]建立特征
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注意力 (feature attention, FA)机制为 LSTM风电功

率预测模型的输入特征赋权，提升了 LSTM模型

的预测精度。文献 [4]构建了基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)和 LSTM神经

网络组合的风电功率预测模型 (CNN-LSTM)，并

建立时序注意力 (temporal attention, TA)机制为输

入模型不同时刻的特征序列赋权，提高了 CNN-
LSTM模型的预测精度。上述预测模型无法同时

辨别输入模型的不同特征及不同时刻特征序列的

重要性差异。文献 [5−6]建立了基于双重注意力 (dual-
stage attention, DA)机制的风电功率预测模型，然

而其 DA机制有待进一步改进。上述确定性预测

模型的预测误差无法避免，其预测结果无法对风

电功率的不确定性进行定量描述 [7]，区间预测可

以解决该问题。

常见的区间预测方法有分位数回归 (quantile
regression,  QR)法 [8]、核密度估计 (kernel  density
estimate, KDE)法 [9] 等。文献 [10]建立了基于核

极限学习机的分位数回归模型，实现风电功率的

区间预测。文献 [11]建立了基于支持向量机 (support
vector machine, SVM)的分位数回归模型，对风电

功率进行区间预测。然而，上述分位数回归模型

无法计算风电功率预测误差的概率密度分布或风

电功率预测值的概率密度分布。文献 [12]采用

KDE算法对风电功率预测误差进行核密度估计，

证明了相较于参数化建模方法，KDE算法不需要

对预测误差的分布进行预先假设，对误差数据具

有更强的鲁棒性。文献 [13]构建了双向长短期记

忆神经网络 (bidirectional  long  short-term  memory,
BiLSTM)风电功率预测模型，并将其与 KDE算

法结合，对风电功率进行区间预测。文献 [14]构
建了 LSTM负荷预测模型，并将 LSTM预测模型

与 QR算法、KDE算法结合，对负荷进行概率密

度预测。文献 [15]为了提升 KDE算法的精度，

利用拇指法则计算 KDE算法的全局最优带宽，

并将该算法与 BiLSTM结合，对风电功率进行区

间预测。文献 [16]采用无偏交叉验证算法优化KDE
算法的带宽，提升了 KDE算法的精度。文献 [17]
基于最小化均方积分误差 (mean integrated squared
error, MISE)优化 KDE算法的带宽，相较于随机

带宽的 KDE算法，该方法具有更高的风电功率

区间预测精度。然而，上述 KDE算法的带宽无

法随数据点的核密度估计值自适应调整，因此KDE
算法的局部适应性不强，导致预测结果的精度有

待提升。

针对上述问题，本文提出一种基于自适应KDE
算法的风电功率区间预测模型。首先，对风电功

率进行确定性预测；其次，构建风电功率预测误

差数据集；然后，利用本文提出的自适应 KDE
算法对误差数据集进行核密度估计；最后，对核

密度估计结果进行处理，得到相应置信度下的风

电功率超短期预测区间。

 1    风电功率区间预测模型

 1.1    风电功率预测误差数据集

风电功率区间预测需要对风电功率确定性预

测模型的误差数据集进行概率密度估计，本文采

用比例划分的方法生成风电功率预测误差数据集，

误差数据集的构造如图 1所示。
 
 

风电数据集

70% 10% 20%

模型训练 模型验证 10% 10%

模型训练
数据集
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功率确定性预测模型
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区间预测
测试集

风电功率预测
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风电功率确定性
预测结果

图 1    风电功率预测误差数据集的构建方法

Fig. 1    Construction methond for wind power prediction
errors datasets

 

由图 1可知，本文将风电数据集按照 7:1:2的

比例划分为三部分：

1）模型训练数据集。将按时间顺序升序的

风电数据集前 70%的数据划分为模型训练集，用

于对风电功率确定性预测模型进行训练。

2）模型验证数据集。将按时间顺序升序的

风电数据集中间 10%的风电数据划分为模型验证

集，用于增强风电功率确定性预测模型的泛化性

能，防止模型出现过拟合或欠拟合的问题。

3）预留数据集。将按时间顺序升序的风电

数据集后 20%的数据作为风电功率预测的预留数

据集。预留数据集的前一部分数据作为风电功率

确定性预测误差生成集，将该部分数据输入风电
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功率确定性预测模型进行预测，并求得风电功率

预测值和真实值之间的差值，从而生成风电功率

预测误差数据集；预留数据集的后一部分数据划

分为风电功率区间预测的测试集，将测试集输入

风电功率确定性预测模型，得到风电功率预测值，

并将预测值与预测误差数据集的上下分位数求和，

得到风电功率的区间预测。

 1.2    风电功率超短期确定性预测模型

考虑到风电功率具有较强的波动性，且模型

的输入特征间存在耦合，本文搭建基于 Seq2Seq
架构的 LSTM(Seq2Seq-LSTM)风电功率确定性预

测模型，从而提升 LSTM的性能。针对模型无法

识别不同输入特征重要性差异的问题，建立特征

注意力 (feature attention, FA)机制，对模型的编码

侧进行改进；因为模型无法识别不同时刻下特征

序列的要性差异，所以建立时序注意力 (temporal
attention, TA)机制对模型的解码侧进行改进。该

风电功率确定性预测模型的结构如图 2所示。

图 2的输入层中：n 为模型输入数据的特征

数量；T 为模型输入数据的时间窗口大小。通过

FA机制对不同的输入特征赋权，使得模型编码

侧能够识别输入特征的重要性差异。特征权重的

计算如式 (1)所示。

j(u)
θ = VT

z tanh(Wz[hθ−1; sθ−1]+Uzx(u)+Bz) (1)

Vz Wz Uz Bz

hθ sθ θ
x(u)

j(u)
θ θ

式中： 、 、 、 为 FA机制的参数矩阵；

、 ( =1,2,…,T)分别为编码侧 LSTM的隐含层

状态和单元状态； (u=1,2, …,n)为第 u 个特征

构成的特征数据； 为第 u 个特征在时刻 的特

征权重。

对特征权重归一化，如式 (2)所示。

α(u)
θ = exp( j(u)

θ )/(
n∑

i=1

exp( j(i)θ )) (2)

x̃θ

利用特征权重对输入特征赋权，得到赋权的

特征数据 ，如式 (3)所示。

x̃θ = [x(1)
θ α

(1)
θ , x

(2)
θ α

(2)
θ , · · · , x

(n)
θ α

(n)
θ ] (3)

x̃θ
hθ θ

将 输入编码侧 LSTM网络，得到编码侧

LSTM网络的隐含层状态 ( =1,2,…,T)为

hθ = f (hθ−1, x̃θ) (4)

hθ θ式中 f为编码侧 LSTM网络。 ( =1,2,…,T)作为

编码侧的输出，又作为解码侧的输入。

hθ θ通过 TA机制对编码侧的输出 ( =1,2,…,T)
赋权，使得解码侧能识别编码侧不同时刻输出的

hθ xθ θ

xθ

重要性差异。由于 为输入模型的特征序列 ( =
1,2,…,T)的映射，故 TA机制辨别了不同时刻特

征序列 的重要性差异，时序权重的计算式为

φθt = VT
d tanh(Ud[h′t−1; s′t−1]+ Pdhθ +Bd) (5)

VT
d Ud Pd Bd

hθ h′t−1 s′t−1

φθt

hθ

式中： 、 、 和 为 TA机制的参数矩阵；

为编码侧 LSTM的隐含层状态； 、 分别

为解码侧 LSTM的隐含层状态和单元状态； 为

的时序权重。

对时序权重归一化处理，如式 (6)所示。

γθt = exp(φθt )/(
T∑

j=1

exp(φ j
t )) (6)

ct

将编码侧的输出与对应的时序权重加权求和，

得到当前时刻 t 的风电融合数据 ，如式 (7)所示。

ct =

T∑
θ=1

hθγθt (7)
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图 2    风电功率确定性预测模型结构

Fig. 2    Structure of wind power deterministic
prediction model
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ct yt

ỹt

将 和历史风电功率 融合，得到解码侧 LSTM
的输入 ，如式 (8)所示。

ỹt =Wo([ct;yt]+ bo) (8)

Wo bo式中 、 为数据融合的参数矩阵。

ỹt

h′t

将 输入解码侧 LSTM，得到解码侧 t 时刻的

隐含层输出 ，如式 (9)所示。

h′t = f ′(h′t−1, ỹt) (9)

f ′式中 为解码侧 LSTM网络。

h′T
cT

ŷT+∆t

将解码侧最后时刻的 LSTM隐含层状态 和

风电融合数据 输入至输出层，得到风电功率预

测值 ，如式 (10)所示。

ŷT+∆t = Vc(WT [h′T ; cT ]+ bT )+ bc (10)

Vc WT bT bc

∆t

式中： 、 、 和 为输出层的参数矩阵；

为预测的时间尺度。

 1.3    风电功率预测误差的固定带宽核密度估计

风电功率概率预测方法主要包括参数建模算

法和非参数建模算法。参数建模算法需要对输入

数据的分布进行先验假设，而输入数据具有随机

性和不确定性，其分布形式通常难以假设。KDE
算法属于非参数建模算法，该算法以误差数据集

中的任意风电功率预测误差点为中心，并结合带

宽参数建立核函数，将所有误差点的核函数求和

并取平均值，最终得到误差数据集的概率密度函

数，误差数据集中的任一误差点 e 处的概率密度

函数如式 (11)所示。

f̂ (e) =
1

nh

n∑
i=1

K(
e− ei

h
) (11)

ei

式中：n 为风电功率预测误差点的数量；h 为 KDE
算法的带宽； 为误差数据集中第 i 个误差点；K
为核函数。

由式 (11)可知，该方法的精度完全取决于带

宽 h 和核函数 K。文献 [18]指出核函数的选取对

核密度估计精度的影响较小，因此本文选取常用

的高斯核函数，其表达式如式 (12)所示。

K(e) =
1√
2π

exp(−e2

2
) (12)

基于高斯核函数的风电功率误差数据集的概

率密度函数如式 (13)所示。

f̂ (e) =
1√

2πnh

n∑
i=1

exp(− (e− ei)2

2h2 ) (13)

然而，对于固定带宽的风电功率预测误差

KDE算法，其带宽无法根据误差点的核密度估计

值自适应调整，对误差点的局部适应性较差，主

要体现为对误差点分布较为集中的区域容易造成

欠拟合的现象，而对误差点分布较为分散的区域

容易造成过拟合的现象。

 1.4    风电功率预测误差的自适应核密度估计方法

针对上述风电功率预测误差固定带宽 KDE
算法存在的问题，本文提出一种自适应 KDE算

法，模型在风电功率预测误差点较为集中的区域

可以自适应减小 KDE算法的带宽，在误差点较

为分散的区域可以自适应增大 KDE算法的带宽，

从而更加准确地估计误差点的概率密度分布，具

体方法如式 (14)—(28)所示。

f̂ (e)

对于误差数据集中任一误差点 e，其核密度

估计函数值 的MISE为

f̂MISE(e) = E{
w

[( f̂ (e)− f (e))
2
]de} =w

var( f̂ (e))de+
w

[E( f̂ (e))− f (e)]2de (14)

f̂ (e)
f (e)

式中：var为方差； 为误差点的核密度估计值，

即误差点的概率密度估计值； 为误差点的真

实概率密度值。

对式 (14)分解后的第一项进行求解，可得
w

var( f̂ (e))de =
1

n2h2

w
var(

n∑
i=1

K(
e− ei

h
))de ≈

1
n2h2

w
E(

n∑
i=1

K2(
e− ei

h
))de =

1
nh2

w w
K2(

e− ei

h
) f (ei)deide (15)

f (ei)
e− ei

h在其积分区间积分值为 1，令 =u，

式 (15)可以进行如下转换w
var( f̂ (e))de =

1
nh

w
K2(u)du (16)

对式 (14)分解后的第二项进行求解，计算式为w
[E( f̂ (e))− f (e)]2de =

w
[

1
nh

E(
n∑

i=1

K(
e− ei

h
))− f (e)]2de =

w
[
1
h

w
K(

e− ei

h
) f (ei)dei− f (e)]2de (17)

e− ei

h令 =u，式 (17)可以进行如下转换
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w
[E( f̂ (e))− f (e)]2de =w

[
w

K(u) f (e−hu)du− f (e)]
2
de (18)

f (e−hu)令 在 e 点泰勒展开，式 (18)可表示为w î
E( f̂ (e))− f (e)

ó2
de =

w ñw
K(u)( f (e)−hu f (1)(e)+h2u2 f (2)(e)

2
du− f (e))

ô2

de

(19)r
uK(u)du因为 =0，式 (19)可转换为w

[E( f̂ (e))− f (e)]2de =
h4

4
(
w

K(u)u2du)2
w

f (2)(e)de
(20)

f̂MISE(e)综上所述， 的求解结果为

f̂MISE(e) =
1

nh

w
K2(u)du+

h4

4
(
w

K(u)u2du)2
w

f (2)(e)de
(21)

hg

为了求得式 (21)的最小值，对式 (21)关于 h 求

一阶导数，并令其为 0，得到全局最优带宽 的

表达式为

hg =

 w
K2(u)du

n
r

( f (2)(e))2de(
w

K(u)u2du)
2

0.2

(22)

hg

f (e)

然而， 无法根据误差数据集中误差点的概

率密度值 自适应调整，部分数据点的核密度

估计效果仍不能令人满意，故需要对带宽做进一

步优化。

误差点核密度估计的均方误差 (mean square
error, MSE)计算公式为

f̂MSE(e) = [E( f̂ (e))− f (e)]2+var( f̂ (e)) =

h4

4
[ f (2)(e)]2

îw
K(u)u2du

ó2
+

f (e)
nh

w
K2(u)du (23)

h∗

对式 (23)关于 h 求导，并令其为 0，得到自适

应带宽 的表达式为

h∗ =

 f (e)
w

K2(u)du

n( f (2)(e))2(
w

K(u)u2du)
2

0.2

(24)

hg将式 (24)转换为基于全局最优带宽 的形式，

如式 (25)所示。

h∗ = hg

f 0.2(e)(
w

( f (2)(e))
2
de)0.2

[ f (2)(e)]0.4 (25)

h∗
f (e)

由式 (25)可知， 能够根据每一个误差点 e
进行优化，能够随误差点的概率密度值 自适

f (e)

f̂ (e)

f̂ (e) f (e)

应调整。然而， 未知，故式 (25)无法求解。

概率密度函数 相较于假设的分布更加接近误

差点的真实概率密度分布，故本文利用概率密度

函数 替换 ，对式 (25)求解，求解过程如

式 (26)—(27)。
hg

hg f̂g(e)

将 代入式 (13)，对式 (13)求二阶导数，得

到基于带宽 的概率密度函数 的二阶导数为

f̂ (2)
g (e) =

1
nh3

g

n∑
i=1

1√
2π

(v2 exp(−v2

2
)− exp(−v2

2
)) (26)

e− ei

hg式中 v= 。

h∗将式 (26) 代入式 (25)中，可得 为

h∗ =
0.822π−0.1hg

0.8 f̂ 0.2
g (e)

(
1

nhg

n∑
i=1

v2K(v)− f̂g(e))
0.4 (27)

基于自适应带宽的概率密度函数可表示为

f̂∗(e) =
1√

2πnh∗

n∑
i=1

exp(− (e− ei)2

2h2∗
) (28)

f̂∗(e)式中 为基于自适应带宽的概率密度函数。

F̂∗(e)

对概率密度函数进行积分，得到误差数据集

的分布函数 ，如式 (29)所示。

F̂∗(e) =
w 1√

2πnh∗

n∑
i=1

exp(− (e− ei)2

2h2∗
)de (29)

F̂∗(e) 1− α
2

α

2
1−α e1−α/2 eα/2

令分布函数 分别等于 和 ，求得置

信度 下的上侧分位数 和下侧分位数 ，

并将上下侧分位数与风电功率确定性预测结果求

和，得到相应置信度下的风电功率预测区间，其

表达式如式 (30)所示。®
Ui = p̂i+ e1−α/2

Di = p̂i+ eα/2
(30)

Ui Di

p̂i

α

式中： 为风电功率预测区间的上限； 为风电

功率预测区间的下限； 为风电功率的确定性预

测值； 为预测区间的显著性水平。

 2    风电功率区间预测流程及精度评

价指标

 2.1    风电功率区间预测流程

本文构建的风电功率区间预测模型的预测流

程如下：

1）风电数据预处理。模型的输入数据存在
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一些异常值和缺失值，利用箱线图法剔除异常值，

并用前后相邻时刻数据的均值填充缺失值。然后，

将输入模型的各个特征归一化，从而消除不同特

征的量纲对预测精度的影响，数据的归一化如

式 (31)所示。

xscaler =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(31)

min(x)

max(x) xscaler

式中：x 为某一输入特征的原始值， 为该特

征的最小值； 为该特征的最大值； 为

该特征归一化后的数据。

2）风电功率确定性预测。本文建立了基于DA
机制改进 Seq2Seq架构的 LSTM风电功率预测模

型，首先构建 Seq2Seq架构的 LSTM模型，然后

构建 FA机制和 TA机制对模型进行改进，模型

能够同时对输入模型的不同特征及不同时刻的特

征序列动态赋权，最终得到风电功率的确定性预

测结果。

3）风电功率区间预测。利用本文提出的自

适应 KDE算法对风电功率预测误差数据集进行

核密度估计，求得不同置信度下的上侧和下侧分

位数，并与风电功率确定性预测结果求和，得到

风电功率的预测区间。

 2.2    风电功率预测区间精度评价指标

eMAE

eRMSE R2

XPICP

XPINAW

XWS

本文构建的风电功率区间预测模型利用

Adam算法训练模型，为了对模型的预测精度进

行评估，选取平均绝对误差 (mean absolute error,
MAE)指标 、均方根误差 (root  mean  square
error, RMSE)指标 、决定系数 作为确定性

预测模型的精度评估指标；选取区间覆盖率

(prediction interval coverage probability, PICP) 、

区 间 平 均 宽 度 (prediction  interval  average  width,
PINAW) 和温克勒得分 (winker  score,  WS)

作为区间预测的精度评估指标。各预测区间

精度评价指标的计算公式为

XPICP =
1
n

n∑
i=1

ζi×100%, ζi =
®

0, pi < [Ui,Di]
1, pi ∈ [Ui,Di]

(32)

XPINAW =
1
n

n∑
i=1

(Ui−Di) (33)

Wi =


Ui−Di+2(Di− pi)/α, pi < Di

Ui−Di, Di≤pi≤Ui

Ui−Di+2(pi−Ui)/α, pi > Ui

(34)

XWS =
1
n

n∑
i=1

Wi (35)

Ui

Di pi α

XPICP

XPINAW

式中：n 为误差点的数量； 为预测区间的上限；

为预测区间的下限； 为风电功率真实值；

为预测区间的显著性水平； 为风电功率真实

值被包含在预测区间内的比例，用于衡量预测区

间的可靠程度； 为风电功率预测值波动区

间的大小，衡量了预测区间预测信息的细致程度。

XWS

XPICP XPINAW

XWS

XWS

由上述公式可知， 结合了区间覆盖率和

区间平均宽度两方面综合因素，对区间预测的质

量进行综合评价 [19]。高质量的风电功率区间预测

同时具备了高 和窄 ，但是这两个评估

指标难以平衡，故本文以综合评价指标 作为

区间预测效果的主要评价指标，相同置信度下，

越小，代表模型的预测效果越好。

 3    算例分析

 3.1    仿真平台

为了验证本文构建的风电功率超短期区间预

测模型的有效性，本文基于中国西北某风电场

2015年 1月 1日至 2017年 12月 31日的实测数据

进行仿真分析，该风电场的装机容量为 129 MW，

数据的采样间隔为 15 min，选取风向、轮毂高度

风速、温度、气压、湿度以及历史风电功率作为

模型的输入特征。预测模型基于 Python 3.7搭建，

实验平台配置为 Intel(R)Core(TM) i7-8700 CPU@
3.2 GHz，操作系统为Windows 10。
 3.2    风电功率超短期确定性预测算例分析

为了验证本文构建的确定性预测模型的可靠

性，利用该模型预测未来 15 min的风电功率，并

将其与时间卷积网络 (temporal convolutional network,
TCN)-LSTM模型、LSTM模型、GRU模型、SVR
模型进行对比。选取风电功率波动较为剧烈的特

殊天气时段绘制预测曲线，如图 3所示。
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图 3    不同风电功率预测模型预测结果

Fig. 3    Prediction results of different wind power
prediction models
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由于图 3中风电功率实测值的测量时间为 12
月，该月份风速波动较大，因此风电功率容易出

现爬坡现象。由图 3可知，本文构建的风电功率

预测模型的预测结果相较于其他对比模型，在风

电功率较为平稳和风电功率剧烈爬坡时都更加接

近真实值。而TCN-LSTM模型、GRU模型、LSTM
模型在风电功率波动较为剧烈时预测精度低于本

文构建模型。与上述深度学习模型相比，SVR模

型的风电功率预测精度较低。

上述风电功率预测模型的全年预测误差见表 1。
 
 

表 1    不同确定性风电功率预测模型预测误差

Table 1    Prediction errors of different deterministic wind
power prediction models

 

预测模型 R2 /% eRMSE /MW eMAE /MW

本文确定性预测模型 95.2 4.461 2.217

TCN-LSTM 93.1 5.498 3.205

LSTM 92.3 6.105 3.944

GRU 91.6 6.345 4.319

SVR 88.2 7.576 6.503
 

由表 1可知：本文构建的风电功率预测模型

的预测精度最高，这可以归因于该模型构建了

Seq2Seq架构，并用DA机制进行改进；TCN-LSTM
模型通过 TCN网络对模型输入的风电数据进行

特征提取，相较于 LSTM模型和 GRU模型具有

更高的预测精度；SVR模型在处理大规模非线性

的风电数据时拟合能力不足，预测精度较低。

综上所述，本文构建的风电功率确定性预测

模型的鲁棒性较强，在常规及特殊天气条件下均

具有较高的预测精度，验证了本文所构建的确定

性预测模型的有效性。

 3.3    风电功率超短期区间预测算例分析

本节用到的风电功率确定性预测值与预测误

差数据集，均来自 1.1节中确定性预测模型预测

未来 15 min的风电功率及其预测误差。针对上述

固定带宽 KDE算法存在的问题，本文在 1.4节中

提出了一种自适应 KDE算法。该算法的核心在

于带宽能随着误差点的概率密度估计值自适应调

整，具体机制如图 4所示。

由图 4可知，本文提出的自适应 KDE算法的

带宽 h 随着误差点概率密度估计值的增大而自适

应减小，随着误差点概率密度估计值的减小而自

适应增大。当 h 值减小时，核函数对误差点的概

率密度分布具有更高的分辨率，能够分辨相近误

差点概率密度的差异，适合处理分布较为集中的

误差点；当 h 值增大时，核函数对误差点概率密

度分布的分辨率降低，适合揭示分布较为分散误

差点的概率密度分布的宏观特征，故该自适应带

宽的调整策略符合误差点核密度估计的实际需求。

为了验证本文提出的预测误差自适应 KDE
算法的有效性，利用不同带宽下的核密度估计算

法对误差点进行核密度估计，求得误差点的概率

密度估计值，如图 5所示。
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图 5    不同带宽下预测误差的概率密度估计
Fig. 5    Probability density estimation of prediction errors

under different bandwidths
 

图 5中频率分布直方图为风电功率预测误差

的真实概率密度分布。由图 5可知：当误差点的

概率密度估计值较大时，自适应 KDE算法概率

密度函数的概率密度估计值相较于其他对比算法

更加贴近真实的概率密度值；当误差点概率密度

较小时，自适应 KDE算法的概率密度函数更加

光滑，能够揭示误差点概率密度分布的宏观特征。

其他对比算法对于误差数据的局部适应性较差：

在误差点概率密度较大的区域，其概率密度函数

的误差较大，算法出现了欠拟合的问题，带宽值

较大的核密度估计算法欠拟合问题尤为明显；在

误差点概率密度较小的区域，带宽值为 0.1的 KDE
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算法的概率密度函数不够光滑，算法出现了过拟

合的问题。通过上述不同算法的对比，验证了本

文提出的预测误差自适应 KDE算法的有效性。

对基于自适应 KDE算法的误差数据集概率

密度函数进行积分，求得不同置信度下误差数据

的上下分位数，并将上下分位数与风电功率确定

性预测结果求和，得到相应置信度下风电功率的

预测区间。80%~95%置信度下的风电功率区间预

测常被用于电网的调度与调控 [17]，故本文展示了

0.95、0.9、0.85、0.8置信度下的风电功率预测区

间，如图 6所示。

由图 6可知，当置信度较高时，除了个别的

风电功率波峰和波谷点，风电功率真实值基本被

包含在本文构建的风电功率区间预测模型的预测

区间内。并且，预测区间的宽度随着置信度的减

小而逐渐变小，因为预测区间越小，风电功率真

实值被包含在预测区间的概率越小，置信度也就

越低。本文构建的模型通过预测风电功率的波动

区间，避免了确定性预测模型无法对风电功率的

不确定性做出定量描述的问题 [7]。

为了量化本文所构建的风电功率区间预测模

型的预测精度，利用 2.2节提到的区间预测精度

评价指标分别对 0.95、0.9、0.85、0.8置信度下的

预测结果进行评估，各置信度下的预测精度见表 2。

XWS

由表 2可知：风电功率预测区间的区间覆盖

率满足预设置信度的要求，且随着置信度的降低，

预测区间的宽度逐渐减小，预测模型能够提供更

加细致的风电功率波动信息；随着预测区间宽度

的增大，预测区间的覆盖率逐渐升高，预测结果

的可信度增大。由式 (34)—(35)可知， 的值

受预测区间宽度的影响，随预测区间宽度的减小

而逐渐减小。

为了进一步验证本文构建的风电功率区间预

测模型的有效性，将其与全局最优带宽、固定带

宽为 0.1、固定带宽为 1和固定带宽为 2的区间预

测模型进行对比。0.95、0.9、0.85、0.8置信度下

的风电功率区间预测精度如表 3所示。

XPICP

XPICP

由表 3可知：在预设置信度下，本文构建的

风电功率区间预测模型相较于其他对比模型，

指标更好，虽然在一定程度上增加了预测区

间的宽度，但区间覆盖率满足预设置信度的要求，

预测区间的可靠性更强；而对比模型的预测区间

虽然相较本文模型更窄，但其 指标偏离预设

XWS

XWS

置信度的程度较大，预测区间的可信度不足，这

将给电力系统的调度带来安全隐患；在相同置信

度下，本文模型的 指标相较于对比模型更小，

尤其当预设置信度较高时，该优势更加明显。基

于该算法的区间预测模型相较于其他对比模型，

在 0.95置信度下的 指标分别降低了 13.78%、
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图 6    不同置信度下的风电功率预测区间

Fig. 6    Wind power prediction intervals under
different confidence levels
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XWS

XWS

14.76%、12.62%、7.26%；在 0.9置信度下的

指标分别降低了 6.22%、6.96%、5.19%、1.04%。

指标作为本文的主要评价指标，说明本文模

型的预测区间相较于其他对比模型具有更高的综

合质量和预测精度。综上所述，本文构建的风电

功率区间预测模型相较于对比模型，预测结果更

加可靠，验证了该模型的有效性。

 4    结论

1）本文构建了基于 DA机制改进 Seq2Seq架

构的 LSTM风电功率超短期确定性预测模型，对

输入数据具有更强的特征提取能力和时序依赖关

系处理能力，该模型相较于对比模型具有更高的

预测精度，在常规及特殊天气条件下具有较高的

稳定性。

2）本文提出了一种针对风电功率区间预测

的自适应 KDE算法，该算法求得的预测误差概

率密度估计值相较于其他对比算法更加接近真实

的概率密度值。基于该算法的区间预测模型相较

于对比模型，在 0.95置信度下的温克勒得分指标

分别降低了 13.78%、14.76%、12.62%、7.26%；在

0.9置信度下的温克勒得分指标分别降低了 6.22%、

6.96%、5.19%、1.04%。

3）相较于其他对比模型，本文构建的风电

功率区间预测模型的区间覆盖率能够满足预设置

信度的要求，其预测区间具有更高的综合质量和

可信度。

4）由于环境气象等因素的不断变化，风电

功率预测模型会出现模型漂移问题。因此，在后

续研究中，将通过数字孪生技术解决风电功率预

测模型的漂移问题，进一步提升模型的预测精度。
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