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结合数据清洗及并联时空神经网络的

风电机组功率预测
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摘要：针对数据驱动的风电机组超短期功率预测中堆积型异常值难以识别、原始数据特征提取不够充分

的问题，提出了一种结合数据清洗及并联时空神经网络的预测方法。首先，提出一种组合数据清洗方法对机

组功率数据进行清洗；接着，提出一种并联时空神经网络，分别提取目标机组功率及气象数据的时间特征、相

似机组功率数据的空间特征进行融合预测。此外，定义了误差区间准确度指标用于反映不同误差区间下预测

结果的准确性，避免了传统误差指标掩盖局部预测误差过大的缺陷。算例分析结果表明，所提方法能够有效

识别异常数据，提高了风电机组超短期功率的预测精度。
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A Wind Turbine Power Prediction Method Combining Data Cleaning and Parallel Spatio-temporal
Neural Network
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Abstract：Aiming at the problems of difficult identification of stacked outliers and insufficient extraction of

raw data features in the data-driven ultra-short-term power prediction of wind turbines，a prediction method

combining data cleaning and parallel spatio-temporal neural network was proposed. First，a combined data cleaning

method was proposed to clean the wind turbine power data；then，a parallel spatio-temporal neural network was

proposed to extract the temporal features of the power and meteorological data of the target wind turbine，and the

spatial features of the power data of similar wind turbines for the fusion prediction，respectively. In addition，a

prediction interval accuracy indicator was defined to reflect the accuracy of prediction results under different error

intervals，avoiding the drawback of traditional error indicators that obscure large local prediction errors. The

analysis results indicate that the proposed method can effectively identify anomalous data and improve the ultra-

short-term power prediction accuracy of wind turbines.
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随着风力发电总量在能源系统中比重提高，

风电出力的随机性严重威胁了电力系统的安全

运行[1]。实现风电机组超短期功率的准确预测是

保障电网安全经济运行的基础。

风电机组功率预测方法按照使用模型可分

为物理方法、统计方法、机器学习方法及深度学

习方法[2]。其中，物理方法计算时间长且依赖高

精度的气象数据[3]，统计方法对数据平稳性要求

较高[4-5]，机器学习方法处理风电功率的时间相关

性能力有限[6]，因此这些方法在风电超短期功率

预测中的表现较差。以长短期记忆网络（long
short-term memory，LSTM）和卷积神经网络（con⁃
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volutional neural network，CNN）为代表的深度学

习模型，能够保留风电序列的长期依赖关系以及

空间数据联系，是当前风能预测方法的热点[7-8]。
进一步地，为了避免单一网络数据提取能力的不

足，多种组合模型被应用于风电功率预测领域。

文献[9]将风电功率数据分解，采用CNN对具有短

期相关性的高频子层进行预测，通过 LSTM捕捉

长期相关性，相较于单一模型获得了更高的预测

精度。文献[10]利用自注意力时间卷积网络提取

气象数据中的时间特征及变量之间的相关特征，

通过LSTM模型建立特征与功率输出之间的复杂

联系，实验结果证明了组合模型在提取数据特征

及提高风电功率预测精度方面的有效性。文献

[11]将多个机组、多维气象特征构造三维矩阵，通

过 CNN对每个时间断面提取相邻机组的空间信

息再进行时序建模。文献[9-11]的研究表明考虑

时空特征的组合预测能够更准确地预测风电功

率，然而，现有研究通常将网络模型顺序连接，无

法充分发挥不同模型对多样化数据的处理性能。

另一方面，数据驱动的模型预测精度依赖于

原始数据质量，合理的数据清洗可以提高预测准

确性[12]。文献[13]采用 3σ准则检测功率数据中的

异常值，这种方法假设数据服从正态分布，这与

风电功率数据通常呈双峰或多峰分布不相符。

此外，这类方法仅从统计规律出发，忽略了功率

与风速的耦合关系，因而限制了其对风电功率数

据的清洗效果。为进一步提高检测精度，一些文

献基于风速-风电机组功率数据的空间分布特征

进行风电功率异常数据的识别：文献[14]和文献

[15]分别采用聚类算法和离群检测算法将空间上

距离正常数据簇较大的数据视作异常数据；文献

[16]则基于异常数据易于从正常数据中分离的分

布规律，采用孤立森林算法识别多维数据中的异

常数据。文献[14-16]提出的方法能够准确判断

空间上的离散型数据的异常情况，但是对于密集

分布的异常数据却无法识别。为解决这一问题，

文献[17-19]基于风速-风电机组功率特性将超出

风速对应理论功率阈值的风电功率数据视作异

常值，能够对密集分布的异常数据进行识别。其

中，文献[17-18]建立了风速和风电机组功率的联

合概率分布，根据风电功率散点的后验概率识别

风电机组数据中的异常数据；文献[19]对风速-风
电机组功率曲线进行了精准刻画，进一步明确了

不同区间风速对应的理论功率阈值，使得异常功

率数据的识别更加精确。然而，这类方法依赖于

原始数据质量，若原始数据中异常数据占比过

高，则会影响建模的准确性。由此可见，现有的

基于空间分布特征和基于风电转换模型的风电

功率异常数据检测方法均存在一定的局限性。

综上所述，数据驱动的风电机组超短期功率

预测方法存在原始数据特征提取不足和风电机

组功率异常数据难以识别的问题。为此，本文提

出了一种结合数据清洗及并联时空神经网络的

风电机组功率预测方法。首先，采用带噪声的密

度聚类方法（density-based spatial clustering of ap⁃
plications with noise，DBSCAN）识别分散型异常数

据，在此基础上引入风电转换模型清洗堆积型数

据，克服了单一的基于空间分布特征或基于风电

转换模型的数据清洗方法的不足。接着，对清洗

后的数据进行相关性分析，设计了一种融合时序

和空间特征的数据集重构方法，构建了一个基于

特征融合的并联时空神经网络（parallel spatio-
temporal neural network，PSTN）模型。该模型综合

考虑了风机功率数据的时序自相关性、与运行特

征的互相关性以及相似风机功率数据之间的相

关性等特征，实现了计及时空相关性的超短期功

率预测。

1 清洗机组功率数据

在风电生产中，由于设备故障或人为限电，

采集的原始数据往往包含多种异常数据，无法直

接用于预测。实际上，由于风力涡轮机存在推动

叶片旋转的最小启动风速以及为确保风机长期

运行而采取的保护措施，风力涡轮机的输出特性

可用分段函数表示，具体表达式为[20]

P ( v ) =
ì

í

î

ïï
ïï

0 v < v in0.5ρACP v3 v in ≤ v < vn
Pn vn ≤ v < vout0 v ≥ vout

（1）

式中：P（v）为风机的输出功率；Pn为机组额定功

率；v为风速；vin，vn，vout分别为切入风速、额定风速

和切出风速；ρ为空气密度；A为叶片扫过的面积；

CP为风机的风能利用系数。

然而，原始的风电机组功率样本数据中部分

数据明显偏离了风机输出特性曲线。这些异常

数据根据其分布的位置和密度的不同，可以分为

堆积型和分散型两大类，其中堆积型异常功率数

据通常由长期因素引起，主要呈水平密集分布；
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分散型异常功率数据通常受偶发因素影响，分散

且稀疏地分布在散点图的整个区域中。针对两

类异常值的检测问题，现有基于数据空间分布的

方法能够较准确识别分散型异常数据，但可能将

分布较密集的堆积型异常数据误判为正常数据。

因此，本文提出一种结合聚类算法和风电转换模

型的数据清洗方法，采用DBCSAN识别分散型异

常数据，引入风电转换模型对堆积型异常数据进

行清洗。同时，为避免传统插值方法无法有效填

补大量缺失值的缺陷，对清洗后的风速及功率数

据重新建立风电转换模型，对缺失功率数据进行

修复。对异常数据检测与修复流程如图1所示。

图1 结合聚类算法及风电转换模型的数据清洗

Fig.1 Data cleaning combining clustering algorithm and
wind power conversion model

2 重构模型输入数据集

基于深度学习的功率预测模型能有效处理

大规模的气象和机组运行数据，挖掘数据间的复

杂相关性，显著提高预测精度。然而，现有研究

通常只关注目标站点的运行数据，忽略了相似站

点运行数据在空间上的一致性，限制了预测精

度。因此，本文对原始数据进行相关性分析，重

新构建时间和空间特征的输入数据集，构建方法

如图 2所示：利用待预测机组及相关机组的历史

功率数据，采用对称排列方式构建了空间数据

集；利用待预测机组的历史功率及运行状态数据

构建了时间数据集。

对于时间数据部分，首先需确定最佳时间序

列长度的出力信息作为时间特征提取模块的输

入。现有研究通常人为设定时间窗口大小，较为

主观。本文通过自相关函数（autocorrelation func⁃
tion，ACF）分析功率序列与其自身滞后 t个时间

步的互相关性，以此确定时间窗口大小。自相关

函数公式为

ACF ( )t =∑i = 0
L - t ( pt - p̄ ) ( pi + t - p̄ )

∑
i = 1

L ( pi - p̄ i)2
t = 0,1,…,L（2）

式中：ACF（t）为自相关函数，只与时间间隔 t有
关；p̄为功率向量 p=[p1，p2，…，pL]T的均值；L为原

始功率向量长度，包含一年时间跨度每 10 min分
辨率的采样值。

接着，通过斯皮尔曼秩相关系数确定功率序

列与气象因素及运行状态特征之间的非线性联

系大小，选择合适特征。根据以上信息重构时间

数据矩阵为

TD = [ f1,f2,…,fm,p ] （3）
式中：TD为时间数据矩阵；[f1，f2，…，fi，…，fm]为机

组运行状态（如机舱温度、机舱偏航角等）、气象

数据（如风速、风向、环境温度等）的特征向量，其

中 fi=[f1i，f2i，…，fti]T，i=1，2，…，m，m为特征总数；p=
[p1，p2，…，pt]T为功率向量。

空间数据部分，本文采用互信息作为关联性

度量辨识不同风电机组功率序列之间的联系程

度。为了更有效地捕捉到空间数据特征，本文采

用一种对称构图方式构建空间数据矩阵。具体

来说，对于目标风电机组 T0，根据互信息指标由

大到小的顺序，选择相关机组为：T1，T2，…，Tj，
则所构空间数据矩阵为

SD = [ pTj,…,pT1,pT0,pT1,…,pTj ] （4）
式中：SD为空间数据矩阵，包含所选机组的功率

向量；pTi=[p1i，p2i，…，pti]T为各机组功率向量，i=1，
2，…，J；J为机组总数；Ti为机组序号。

通过CNN处理构建的空间数据集时，由于相

关性较高的机组位于中间，卷积过程中它们的特

征会得到更多的关注和强化；边缘较低相关性数

图2 基于相关性分析的数据集重构

Fig.2 Dataset reconstruction based on correlation analysis
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据卷积次数较少，可以减少其对最终特征提取的

影响。相比于直接对数据进行卷积，这种通过互

信息分析和对称构造空间数据矩阵的做法，能够

依据相关系数的大小更有效地利用机组之间的

空间相关性。

3 并联时空神经网络

CNN在提取隐藏的空间特征方面具有出色

的性能，LSTM能够保留历史信息，具有显著的时

序特征提取能力。然而，传统组合模型采用网络

模型顺序连接方式，构建成级联深度学习模型

（cascaded deep learning，CDL），这种模型结构在

一定程度上增强了模型的特征提取深度，但未能

充分利用不同模型对多样化数据的处理能力。

针对该问题，本文提出了一种基于特征融合的并

联时空神经网络模型（PSTN），该模型能够分别提

取不同风电机组功率数据间的空间特征与目标

风电机组运行数据中的时间特征，通过将这些特

征融合以获得风电机组功率预测结果，避免了模

型级联导致后续特征依赖前一网络的缺陷，模型

结构如图3所示。

图3 并联时空神经网络

Fig.3 Parallel spatio-temporal neural network
PSTN模型由时间特征提取子模块、空间特

征提取子模块以及特征融合模块 3个模块组成。

其中，时间特征提取模块采用 LSTM处理时间序

列数据，提取数据在时间维度上的动态模式；空

间特征提取模块采用 CNN处理相关风电机组的

功率数据，捕捉空间维度上的相关性；特征融合

模块将时间特征和空间特征向量连接，形成综合

特征向量。融合后的特征向量将被馈送到一个

全连接神经网络模块，特征权重将根据反向传播

算法自动调整以获得最终的预测结果。

4 算例分析

4.1 算例设置

4.1.1 算例数据

算例数据来自龙源电力集团有限公司提供

的某风电场真实数据集[21]。该数据集通过 SCA⁃
DA系统每 10 min采样一次，包括功率数据Patv、
外部气象特征（如风速Wspd、风向Wdir、环境温度

Etmp）和内部运行状态特征（机舱温度 Itmp、机舱

偏航角Ndir、叶片的扭转角Pab）。算例选择 1号
风机作为目标风机进行算例分析。

4.1.2 评价指标

本文使用归一化平均绝对误差（normalized
mean absolute error，nMAE）、归一化均方根误差

（normalized root mean square error，nRMSE）及决

定系数（r-square，R2）衡量预测结果准确性。3种
指标的公式为

nMAE = 1
N∑i = 1

N

|
p̂i - pi
pCap

| × 100% （5）

nRMSE = 1
N∑i = 1

N ( p̂ i - pi
pCap

)2 × 100% （6）

R2 = 1 -∑i = 1
N ( p̂ i - pi)2

∑
i = 1

N ( pi - p̄ )2
（7）

式中：N为样本个数；p̂ i为预测功率值；pi为真实功

率值；pCap为风机容量；p̄为真实功率向量的均值。

然而，这类指标仅给出了一段数据序列的统

计平均结果[22]，无法反映模型在不同误差区间的

预测准确度。为此，本文定义了预测误差区间准

确度（prediction error interval accuracy，PEIA），用

于衡量不同误差区间下准确性，计算式为

PEIA = 1
N∑i = 1

N

C flag × 100% （8）

C flag = ìí
î

1 |p̂ i - pi | ≤ er
0 |p̂ i - pi | > er （9）

式中：Cflag为预测结果标识，1表示预测结果在误

差区间内，视为预测正确；er为误差区间临界值。

PEIA值越大，则模型在该误差区间内预测准

确度越高。在本文算例中，采用 1%，5%，10%等

3个误差区间来评估模型的预测准确性。

4.2 数据清洗结果分析

由于气象及运行状态各特征序列中错误数
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据多由于偶发性元件故障造成，数量较少，因此

单独进行处理，本文采用领域知识清洗不符合常

理的数据，如风速小于 0 m/s的数据，接着采用 3σ
准则清洗较离群的数据。清洗后的缺失数据使

用多项式插值进行填补。

原始数据中功率异常值占比较高且难以识

别，根据本文所提出的结合聚类算法和风电转换

模型的数据清洗结果如图 4所示。图 4中，Ⅰ区

域的黑色样本为清洗后的正常风速-功率数据样

本，其他区域的灰色样本则代表了被识别为异常

的样本。Ⅲ区域的样本功率数据因其在空间分

布上的离群性被 DBSCAN识别为分散型异常数

据；Ⅱ，Ⅳ区域内的样本功率数据则因其不符合正

常分布的聚集状态被风电转换模型识别为堆积

型异常数据。由图 4中可见，清洗后的样本分布

已经与理论上的功率分布曲线相近似。

图4 风速—功率样本清洗结果

Fig.4 Results of wind speed—power sample cleaning
将本文所提的方法与常用异常值检测算法

对比分析，图 5为 K均值（K-Means）、DBSCAN两

种聚类方法及局部离群因子检测方法（local outli⁃
er factor，LOF）、孤立森林算法（isolation forest，IF⁃
orest）两种异常值检测算法识别结果。其中，黑

色样本为清洗后的正常风速—功率数据样本，灰

色样本则代表被异常值检测算法识别为异常的

样本。

由图 5可以明显发现各类检测算法的不足：

如图 5a所示，K-Means聚类算法假设聚类为球形

且需要预设聚类的数量。如果预设的参数不适

合数据的实际分布，则识别效果较差；如图 5b所
示，尽管 DBSCAN能够识别分散型功率异常数

据，但是对于大多堆积型功率异常数据仍无法做

到准确识别；如图 5c所示，LOF算法在本研究中

表现出了较多的误判情况，它仅能区分出一部分

密度较低的分散型异常数据；同样，如图 5d所示，

IForest算法虽然能根据异常功率数据的分布特

征来进行识别，但在本算例中，它未能有效区分

密集分布的异常功率数据和正常数据。

图 4及图 5结果表明，尽管传统的异常值检

测算法在特定场景下各有其优势，但面对复杂的

风电数据特性时，它们的识别效果仍显不足。相

比之下，本研究提出的方法有效结合了DBSCAN
算法在识别分散型异常数据方面的准确性和风

电转换模型在分离堆积型异常数据方面的优越

性，克服了单一方法的不足，提高了对两类异常

数据的识别能力。

在通过所提方法剔除异常功率数据后，原始

数据集出现了大量功率缺失值，无法直接用于功

率预测。为了确保修复过程不会对样本的整体

分布造成干扰，通过对图4中Ⅰ区域的正常风速—

功率数据样本重新建立风电转换模型，基于该模型

对缺失功率数据进行修复。修复结果如图6所示。

图6 功率序列修复结果

Fig.6 Results of power sequence repairing
图 6展示了风电机组输出功率与风速之间的

关系。曲线顶部附近的异常值和修复数据之间

较为接近，这是因为原发电量数据超出了机组额

图5 常见异常值检测算法检测结果

Fig.5 Detection results of outlier detection algorithms
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定功率，因此将其调整为额定功率值。由图 6可
见，修复后的风电功率数据的变化趋势与风速高

度一致。即使面对连续的异常数据，该方法也能使

修复后的风电功率数据保持与风速的对应关系。

4.3 相关性分析

通过对功率数据进行自相关性分析，能够识

别出功率数据中潜在的周期性，作为选择时间窗

口长度的重要依据。图 7展示了功率时间序列在

不同时间延迟值下的自相关性。图 7中，横轴表

示时间延迟，纵轴表示自相关系数的大小，阴影

部分表示自相关系数的 95%置信区间，如果自相

关系数落在置信区间内，则可以认为在该延迟下

自相关性不显著，即时间序列在这个时间延迟上

的表现更接近随机波动，不受过去值的影响。

图7 功率序列自相关性分析

Fig.7 Autocorrelation analysis of power series
图 7中横坐标表示不同时间间隔，其中图 7a

中 1个时间间隔代表 24 h，在第 2个时间间隔后

相关系数落入置信区间，则认为风电机组出力仅

与前一天 24 h出力数据高度相关。为分析风电

出力的短期自相关性，以 3 h为时间间隔做进一

步分析，如图 7b所示。由图 7可见，在滞后 30 h
（即 10个 3 h间隔）后，自相关系数逐渐落入 95%
置信区间内，表明此后的自相关性不显著。鉴于

原始数据以每 10 min进行采样，研究选择 180个
时间步作为时间窗口长度，既能捕捉到足够的历

史信息对未来出力进行预测，又能避免引入过多

的数据冗余。

根据斯皮尔曼秩相关系数对风电机组功率

与气象因素及运行状态特征之间的非线性联系

进行分析，分析结果如表1所示。
表1 功率与特征的相关性

Tab.1 Correlation between power and features
状态变量

相关系数

Patv

1
Wspd

0.97
Wdir

0.07
Etmp

-0.24
Itmp

-0.08
Ndir

-0.82
Pab

0.42

根据表 1中的分析结果，风电机组实际输出

功率（Patv）与各状态变量之间的相关性表现出显

著差异。其中，功率与风速（Wspd）之间的相关系

数为 0.97，显示出极强的正相关性；相比于风速，

风向（Wdir）与功率之间的相关系数仅为 0.07，表
明风向可能在模型中的贡献较小；环境温度（Et⁃
mp）和内部温度（Itmp）对功率输出呈现出轻微的

负相关性，分别为-0.24和-0.08，这表明在一定范

围内，温度升高对风电机组的输出功率产生了轻

微的负面影响；尽管功率与机舱偏航角（Ndir）之

间呈现出显著的负相关，但两者之间的关系仍非

常紧密；此外，叶片角度（Pab）与功率的相关系数

为 0.42，表明叶片角度调整对功率输出有一定影

响。基于以上分析，选择的相关特征包括：风速、

环境温度、机舱偏航角以及叶片角度。这些特征

涵盖了对风电机组功率输出影响最为显著的因

素，也包括了与发电效率相关的运行特征。最后，

对不同机组之间的功率序列进行互相关性分析，

根据互信息指标筛选相关风电机组为：机组 45、
机组25、机组69、机组23、机组47以及机组70。
4.4 风电功率预测结果分析

4.4.1 模型参数

本文对比了LSTM、级联深度学习（CDL）以及

本文提出的并联时空神经网络（PSTN）3类神经

网络模型。其中，LSTM包含两层 LSTM网络层，

每一层含有与输入序列长度相等的神经元个数。

CDL由CNN与 LSTM顺序连接，CNN部分采用一

层二维卷积网络层，卷积核大小为（2，2），通道数

为 1，步长为（1，1）；LSTM部分使用一层 LSTM。

PSTN由CNN与LSTM并联组成，卷积核大小改为

（2，4），其余参数保持一致。

为了提高模型的泛化能力并避免过拟合，3
种模型均采用了 0.2的 dropout率，并在层之间增

加了批量归一化和 LeakyReLU激活函数。模型

的训练采用Adam优化算法，初始学习率设置为

0.001，以平均绝对误差作为损失函数。

4.4.2 预测结果分析

为了验证本文提出的数据清洗方法及 PSTN
模型的先进性，本文对 6种实验场景下的预测结

果进行了比较分析，6种实验场景为：

实验 1：基于 LSTM模型，模型输入为包含历

史出力、运行状态特征的时间数据集；

实验 2：基于CDL模型，模型使用数据集与实

验1相同；
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实验 3：基于 PSTN模型，模型输入为时间数

据集及相关机组出力顺序拼接的空间数据集；

实验 4：基于 PSTN模型，模型输入为时间数

据集及相关机组出力按对称构图方式的空间数

据集；

实验 5：基于 PSTN模型，采用实验 4所用数

据集清洗并使用样条插值修复后的数据集作为

模型输入；

实验 6：基于 PSTN模型，采用实验 4所用数

据集清洗并使用风电转换模型修复后的数据集

作为模型输入。

6种实验场景下的预测误差结果如表 2所
示。由表 2可见，使用组合模型的实验 2~实验 6
的传统误差结果均低于实验 1，这证明了组合模

型在处理复杂数据方面的优越性。与实验 2相
比，实验 3和实验 4的整体平均误差均有下降，这

表明 PSTN模型能够更充分利用时空数据特征，

提高预测精度。同实验 3相比，实验 4考虑了特

征排列的影响，对特征进行了对称构图，进一步

提高了对空间特征的利用，从而获得更高的预测

精度。相较于传统预测模型，本文提出的 PSTN
模型的统计误差指标 nMAE和 nRMSE分别为

7.78%与 11.79%，相比 LSTM模型降低了 40.29%
和 28.93%，相 比 CDL 模 型 降 低 了 33.90% 和

18.86%。比较实验 1~实验 4的决定系数R2，可以

看出PSTN模型获得了更好的拟合效果。
表2 预测结果误差比较

Tab.2 Error comparison of prediction results
实验
场景

1
2
3
4
5
6

传统误差指标/%
nMAE

13.03
11.77
8.08
7.78
11.30
5.41

nRMSE

16.59
14.53
12.27
11.79
15.56
8.92

R2

74.34
80.34
85.96
87.11
77.55
92.62

预测误差区间准确度（PEIA）/%
1%误差

10.28
6.88
37.02
35.19
17.09
38.69

5%误差

33.32
23.09
53.19
53.11
35.91
63.80

10%误差

46.62
44.57
65.24
68.45
53.31
79.88

为直观比较各实验预测结果与实际风电出

力之间的差距，图 8展示了 6种实验场景下的风

电预测曲线和实际风电机组功率曲线。由图 8可
见，大部分实验场景下的预测曲线与实际功率曲

线接近。然而，实验 2的预测结果在[10，140]的时

间戳区间显著偏离实际功率曲线，而在[140，200]
的时间戳区间与实际功率曲线较为接近。从传

统误差指标来看，实验 2的整体预测精度较高，无

法反映局部的预测情况。

图8 实验预测结果曲线图

Fig.8 Curve chart of the experimental prediction results
传统误差指标仅能够提供模型预测误差的

整体评估，根据本文所定义的预测误差区间准确

度（PEIA）指标，能够清晰地观察各模型在不同误

差区间的预测准确性。以实验2中的CDL模型为

例，尽管在 nMAE和 nRMSE等传统指标上，其预

测性能与其他模型相近，但在 3个误差区间表现

均不如其他模型，表现出较差的可靠性，而这一

特性在传统误差指标中无法体现。

图 9展示了本文各实验的相对误差分布箱型

图，其中，纵坐标表示预测功率与真实功率之间

的相对误差，横坐标则标识了不同实验。图 9中
箱体的高度展示了预测误差的集中趋势，须的长

度则反映了整体数据分布的范围。

图9 相对误差分布箱型图

Fig.9 Boxplot of relative error distribution
结合图 9及表 2中PEIA指标可以看出，本文

提出的并联时空神经网络模型在 1%的误差区间

内准确度为 38.69%，这表明有 38.69%的预测结

果与真实值的差距非常小，体现了 PSTN模型预

计结果的高准确性。此外，该模型的中位数与 0
的距离最接近，意味着大部分预测值都紧密围绕

真实值分布，进一步证明了模型的预测性能。

实验 1~实验 4并未对实验数据集进行数据

清洗，因此预测精度有限。为了进一步提高模型

的预测精度，实验 5采用所提方法剔除了大量异

常数据，但由于使用样条插值未能还原风电机组

出力的连续性，导致预测精度大幅下降。实验 6
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在实验 5的基础上根据风电转换模型对缺失功率

数据进行了修复，使整体误差进一步降低，在图 9
中展现了最窄的误差区间。

4.5 本文方法的计算效率分析

为进一步说明本文方法在计算效率方面的

优越性，本文对所提方法与其他方法在数据清洗

和功率预测两个阶段的计算耗时进行了比较。

1）数据清洗阶段：使用算例4.2节中的风速—

功率数据样本进行离线训练及在线清洗，不同数

据清洗方法的耗时如表3所示。
表3 不同数据清洗方法的耗时

Tab.3 Time consumption of different data cleaning methods
方法

K-Means
LOF
IForest
DBSCAN
本文方法

离线训练阶段耗时/s
1.165 7
0.945 9
2.792 8
5.105 3
5.114 3

在线清洗阶段耗时/s
0.027 4
0.911 3
2.444 2
0.003 0
0.006 0

根据表 3给出的不同方法计算用时以及图 4
和图5给出的清洗结果可见：K-Means，LOF及 IFo-
rest等传统数据清洗方法耗时相对较少，但是清

洗效果难以达到预期；DBSCAN算法离线训练阶

段计算用时相对较长，但是在线清洗阶段耗时较

少、且清洗效果较好；本文方法在 DBSCAN算法

的基础上采用了风电转换模型，计算用时有轻微

的增长，但是避免了DBSCAN算法无法准确识别

堆积型异常数据的缺陷，因而有效提升了数据的

清洗效果。

2）功率预测阶段：本文模型与实验 1、实验 2
所用模型在模型训练及预测阶段的用时如表 4所
示。由表 4可见，与其他模型相比，本文提出的

PSTN模型训练阶段耗时和预测阶段耗时均较

低，具有较高的计算效率。
表4 不同神经网络模型的计算用时

Tab.4 Computation time for different neural network models
预测模型

LSTM
CDL

本文提出的PSTN

训练阶段耗时

/（s·epoch-1）
8.630 6
4.642 0
4.431 2

预测阶段耗时

/（s·epoch-1）
3.200 7
1.764 9
1.548 8

综上所述，本文提出的方法仅在数据清洗阶

段离线训练时相对需要较多的计算资源；而在线

应用时，不论是数据清洗阶段还是功率预测阶段

都只需要较少计算耗时，故本文方法具有较高的

计算效率。

5 结论

针对风电机组功率预测研究中存在异常值

难以识别、原始数据特征提取不足导致精度受限

的问题，本文提出了一种结合数据清洗及并联时

空神经网络的预测方法。利用某风电场真实数

据进行算例分析，得到以下结论：

1）本文提出的结合聚类算法及风电转换模

型的数据清洗方法能够有效识别分散型与堆积

型异常数据，通过风电机组功率曲线能够较准确

修复缺失功率数据，保证数据可靠性。

2）所提出的并联时空神经网络能够有效利

用数据时间及空间特征，与传统单一模型及级联

组合模型相比，具有更好的特征提取效果和预测

准确性。

3）本文提出的预测误差区间准确性指标可

以观察模型在不同误差区间下的预测精度，便于

从多个角度了解模型的预测性能。

本文采用的数据清洗算法参数基于主观经

验选取，需要针对不同数据进行调整。作为一种

基于群体智能的优化算法，粒子群算法在参数优

化方面具有全局搜索能力强、收敛速度快等优

点，未来研究中可以考虑结合该算法对参数进行

优化，提高本文方法的适应性和鲁棒性。
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