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基于NWP单点聚类分析与BP神经网络的

短期风电功率预测

采用学习方法建模进行短期风电功率预测时，模型的输

入数据一般为数值天气预报（NWP），输入数据的选取对

模型的准确性起着很重要的作用。通过单点聚类对风电场的

历史NWP数据进行聚类分析，从中寻找与预测日单点NWP
最相近的样本，运用神经网络建模对预测日的短期风电功率

进行预测并对某风电场发电功率预测进行仿真实验，与未对

NWP数据进行聚类处理的预测对比，证明了该方法的可行

性和有效性。
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0 引言

风能固有的波动性和间歇性给电力

系统的安全稳定运行和电能质量带来了

严重威胁。随着大规模风电接入电力系

统，为了保证电网安全、稳定运行，需

要对风电场发电功率进行预测 [1]。国外

对风力发电功率预测进行了大量研究，

其中丹麦、德国、西班牙和美国等国家

在风力发电系统中将风电功率预测作为

电网调度的一个重要参考依据。在这些国

家，风电功率预测已经成为大型并网风电

场管理系统和控制的基本组成部分[2]。我

国于2012年1月1日强制风电场安装风电

功率预测系统。如果能对风速和风电功

率进行比较准确的预测，则有利于电力

系统调度部门及时调整调度计划，合理

制定风电场控制策略，使风电成为可调

度的电源；同时可以减轻风电不稳定性

对电网的影响，大幅降低电网旋转备用

容量，有效降低风力发电成本 [3]。所以风

力发电功率预测理论和方法的研究在风

力发电领域具有重要地位和意义。

成熟的风电预测系统多采用预测

效果较好的组合预测模型，即将单一预

测模型进行加权组合，由于依赖单一预

测模型，所以对单一预测方法的研究仍

是基础和重点。目前，单一预测方法大

都集中在学习方法和统计方法上。统计

方法的实质是在系统的输入（NWP、

历史统计数据及实测数据）和风电功率

之间建立一个映射关系（通常为线性关

系），并以解析法的形式描述出来 [4]。与

统计方法不同，学习方法是基于人工智能

策略，在输入与输出之间进行非线性建

模，主要有神经网络法[5]、小波分析法[6-7]

和支持向量机法[8]等。

风电功率预测用学习方法建模时，

训练样本的选取对模型的准确度有很大

影响。为了提高预测的准确度，在前端

数据处理上，很多预测模型都加入了聚

类分析。文献[9]在分析风电场不同机组

出力特性的基础上，利用数据挖掘和模

糊聚类对机组进行分类，提高了实时预

测的准确度。文献[10-11]运用相似日聚

类分析分别建立了径向基神经网络的

风速预测模型和时间序列法的风速预

测模型。

上述聚类方法通常是先将历史数

据分到每一天，然后运用一天内各项数

据的平均向量来进行聚类。这就需要至

少一天的连续数值天气预报（CNWP）

数据，如果数据被打乱，则对风电功率
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预测将有很大影响，由于这种方法采用的是平均

向量，可能会使气象信息波动较大的一天与变化

平稳的一天聚类在一起，易使不应聚到一类的个

体聚到一类，影响最终预测的准确度。本文提出

一种基于单点数值天气预报（SNWP）聚类的BP

神经网络风电功率预测方法。将一段时间的历史

NWP数据按分辨率点进行聚类分析，再将各类数

据作为神经网络的输入，实验表明SNWP方法能够

较好地提高预测的准确性。

1 聚类分析的原理

聚类分析就是一个在数据集中寻找相似元

素集合的无监督学习过程 [12]，是一种多元统计分

析方法。聚类分析的基本思想是将没有类别标记

的样本或数据按照某种标准或准则划分成若干个

类，使相似的样本尽可能在一类中，而不相似的

样本尽量划分到不同的类中。本文主要运用了模

糊C均值聚类算法与模糊减法聚类。其中模糊C均

值聚类对样本的不确定性描述能较客观地反映真

实情况，但运用这种方法对数据聚类时需要预先

知道聚类的种数。采用模糊减法聚类，其特点是

可以对没有先验信息的数据确定相应的分类数。

模糊C均值聚类算法（Fuzzy  C－Means，

FCM）是硬C均值聚类的推广，在硬划分中，要

么属于指定的类，要么不属于该类，二者必占其

一。而模糊聚类则是样品以一定的概率属于指定

的类。算法通过最小化基于某种范数和聚类原型

的目标函数将没有标签的数据进行分类。

设X＝{x1，x2，…，xn} 为样品集，n为样品容

量，C为聚类数，uij为第j个样本属于第i个中心的

隶属度，且其隶属度矩阵为

 
（1）uij

i=1

C

! =1 (uij�0)

模糊C均值聚类是求解式（2）的优化问题，即

 
（2）Minimize Jm (U ,V ) = uij

m (xi ! v j )
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具体步骤为：

1）给定聚类类别数C，2≤C≤n，其中n是数

据个数，设定加权指数m，初始化隶属度矩阵U＝

(uij)，使得 uij =1
i=1

C

! 。

2）根据式（3）
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计算聚类中心vi，i＝1，2，…，C。

3）根据式（4）
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计算新的隶属度矩阵。

4）若Jm(U,V) 小于预先给定的正数ε，则聚类

过程结束，否则转到步骤2）。

2 预测模型

在建立模型前，需要对训练数据进行聚类预

处理。采用模糊C均值聚类时，需要知道分类数，

考虑对于数据的分类数没有先验信息，所以采用

模糊减法聚类来确定相应的分类数。

风电功率预测对NWP原始样本数据具有敏感依

赖性，要提高预测准确度就应选取合适的样本作为

模型的输入数据。NWP数据的时间间隔为15 min，

每组信息中包含风速、风向、温度和气压。由于

历史数据量很大，为了获得对预测准确度影响最

大的数据，首先对历史数据进行聚类分析，得到

各类的聚类中心，运用欧氏距离法查找与预测日

各点数据最相似的点作为训练样本；再利用各类

中的数据点训练对应的BP神经网络，并保存各个

网络权值。单层BP神经网络能够以任意准确度逼

近任何非线性映射，可以学习和适应未知信息，

三层网络理论上就可以逼近任何非线性函数[13]。

因此预测模型采用单隐含层的BP神经网络。隐含

层节点数采用逐渐递增使误差最小的方法得到，

经过逐一筛选后得到隐含层节点数为10，隐含层

节点数过多或过少都会使误差变大。模型结构如

图1所示。

随后计算预测日各个数据点与聚类中心的欧氏
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距离并归类。最后依据各点的归属类选择相应的网

络进行预测。模型建立的具体过程如图2所示。

3 实际风力发电功率预测

对我国某风电场2012年1～2月的NWP数据和实

测功率数据进行分析、建模和预测。NWP数据的时

间间隔为15 min。以2012年2月4日作为预测日，预

测步长为一天（96个点）。NWP数据提供了风电场

单位置的风速、风向、气温和气压四个信息。

3.1 聚类分析结果

为方便处理，每个点的数据对象用五维向量

表示为X＝[V，D cos，D sin，T，P]，其中的变量

依次为分辨率点的风速、风向余弦值、风向正弦

值、气温和气压值。

由于NWP向量中各分量的量纲不同，需要对

其进行归一化处理，风速、气压分别除以各自的

历史最大值，风向正弦和余弦值均为归一化数值

不需要再作处理。

预测各点与聚类中心的距离用欧式距离来进

行计算，计算公式如下

 
（5）di = [xm (k )! vi (k )]
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式中，di为预测点与聚类中心的欧氏距离；Xm为

预测点的NWP向量；vi为历史数据的聚类中心的

NWP向量，i＝1，2，…，C，其中C为聚类数。

选择2012年1月1～30日30天的历史数据共

2 880个点做聚类分析，由于对分类数没有先验信

息，先采用模糊减法聚类确定其聚类数，后用模

糊C均值聚类确定其聚类中心。

由模糊减法聚类确定其聚类数K＝4，其中有

451个点属于第1类，有1 005个点属于第2类，有

517个点属于第3类，有907个点属于第4类。由式

（3）计算出这4类的归一化后的聚类中心为

第1类：[0.369 4  －0.060 4  0.085 0  0.764 4  

0.993 1]

第2类：[0.381 9  －0.016 1  －0.023 1  1.110 5    

0.990 7]

第3类：[0.382 8  0.020 2  0.138 9  1.312 3  

0.990 0]

第4类：[0.338 9  －0.037 7  0.000 9  0.946 0  

0.992 1]

由式（5）分别计算出预测日2012年2月4日与

这4个聚类中心的欧氏距离，并取最小值，得到96

个点所属的类别如表1所示。

表1    预测日各点所在聚类情况

样本点 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

所属类 4 4 4 4 4 4 4 4 2 2

样本点 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

所属类 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

样本点 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

所属类 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

样本点 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

所属类 2 2 2 2 2 2 4 4 4 4

样本点 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

所属类 4 4 4 4 4 4 1 1 1 1

样本点 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

所属类 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

样本点 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70

所属类 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

样本点 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

所属类 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

样本点 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90

所属类 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

图1    BP神经网络模型结构
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（续）

样本点 91 92 93 94 95 96

所属类 1 1 1 11 1 1

    

3.2 实验结果

模型的输入向量为五维归一化处理和聚类处

理后的NWP数据，隐含层个数为10，输出层为对

应时刻的风电功率预测值。分别用聚类后的各类

历史NWP数据对BP神经网络进行训练，保存各

类对应的权值和阈值，运用距聚类中心的欧氏距

离最小对预测日各点数据进行分类，使用具有不

同权值和阈值的BP神经网络对2012年2月4日各类

NWP点进行功率预测。

图3为单纯运用BP神经网络和加入聚类分析

的BP神经网络各自的预测功率曲线。从图中可以

看出，采用单点NWP聚类分析后的BP神经网络

模型所得的预测值更接近实际值。表2列出了两

种模型的平均绝对误差（NMAE）和均方根误差

（NRMSE）。由表2可知，采用单点NWP聚类的

BP神经网络模型的平均绝对误差和均方根误差

相较于单纯采用BP神经网络预测时的误差和均

方根误差数据都有所下降，预测效果比较理想。

可将平均绝对误差降低1.50%，均方根误差降低

3.80%。说明基于单点NWP聚类分析可以对预测时

间段附近分散的历史NWP数据进行聚类，克服了

历史数据必须连续的缺点。

4 结束语

数值天气预报对于风电功率预测的准确性影

响很大。如果单纯运用神经网络对风电功率预测

需要大量连续的历史NWP数据，并且预测曲线和

各种误差并不理想。如果对NWP数据进行单点聚

类处理，则不需要大量连续的历史NWP数据，克

服了必须使用连续时间NWP数据的缺点，而且聚

类分析后所选用的训练样本与预测时刻的情况更

接近，使预测准确性有所提高。
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图3    模型预测结果对比
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表2    各预测模型的误差对比

预测模型 NMAE(%) NRMSE(%)

BP神经网络 18.80 22.85

单点NWP聚类的神经网络 17.30 19.05

基于NWP单点聚类分析与BP神经网络的短期风电功率预测
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