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摘要：风电场的大规模建设使得风电渗透率大大提高，为

保证系统的安全稳定运行及风电消纳，需要对风电功率进

行预测。为解决传统预测方法中数据维度过高的问题，提

出一种基于主成分分析和谱聚类进行数据降维的预测方法。

首先，基于主成分分析提取风电场各机组功率序列的主成

分，实现对功率样本信息和预测对象的降维；其次，考虑

风速波动特性和各机组的空间分布特征，对风速信息进行

谱聚类，以实现样本数据的进一步降维；然后，基于风功

率主成分信息与风速聚类结果，建立基于 Elman神经网络

的风电功率主成分预测模型，并通过逆变换最终得到风电

场各机组功率的预测结果。利用江苏南通某海上风电场实

际数据验证该方法，结果表明，预测结果的均方根误差明

显降低，所提方法可以提高风电功率预测精度。

关键词：风电功率预测；主成分分析；谱聚类；数据降维；

Elman神经网络

Abstract：The large-scale construction of wind farms leads to
evident  increase  of  wind  power  penetration.  To  ensure  secure
and  stable  operation  of  power  grid  and  the  accommodation  of
wind power, it is necessary to predict the wind power. To cope
with the defect of too high data dimension in traditional predic-
tion method, a prediction method, in which the data dimension
reduction  was  performed  was  based  on  principal  component
analysis  (abbr.  PCA)  and  spectral  clustering  (abbr.  SC),  was
proposed. Firstly, on the basis of PCA the principal component
of power sequence of each generating unit in the wind farm was
extracted  to  implement  the  dimension  reduction  of  power
sample information and the predicted object. Secondly, consid-
ering  the  fluctuation  characteristic  of  wind  speed  and  spatial
distribution characteristics of each generating unit,  the spectral
clustering of  wind speed information was conducted to  realize
further  dimension  reduction  of  sample  data.  Finally,  based  on
the  principal  component  information  of  wind  power  and  the

result of wind speed clustering an Elmer neural network-based
wind power  principal  component  prediction  model  was   estab-
lished,  and  by  means  of  the  inverse  transformation  the  power
prediction result  of  each generating unit  in  the  wind farm was
finally  obtained.  By use  of  actual  data  from a  certain  offshore
wind farm in Nantong,  Jiangsu Province the established meth-
od was  verified.  Verification  results  show  that  using  the   pro-
posed method the predicted accuracy of wind power can be im-
proved.

Keywords：wind power prediction；principal component ana-
lysis； spectral  clustering；data  dimension  reduction；Elman
neural network
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0    引言

随着“碳达峰”和“碳中和”目标的提出，

电力行业成为了构建清洁低碳能源体系和推动绿

色低碳发展的主力军。在目前众多可再生能源开

发中，风力发电因其具有清洁安全、储量大、成

本低廉等优势，受到了各国的普遍重视。截至

2021年 7月底，我国非化石能源发电装机容量

10.3亿 kW，其中风电装机容量 2.9亿 kW[1-2]。伴

随着风电大规模并入电网，其随机性和波动性会

给电网带来一定的冲击，威胁电网安全。因此，

精准的风电功率预测对于保持电网的安全稳定具

有十分重要的作用 [3]。

目前，风电功率预测方法主要分为基于数值

天气预报（numerical  weather  prediction，NWP）
的物理方法和统计方法两大类。物理方法对大气

运动的热力和物理过程进行建模来预报未来的天
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气变化，从而预测风速或风电功率 [4-6]。物理模型

大多较为复杂，求解起来比较困难，因此，一系

列统计方法被学者提出。统计方法基于历史数据

构建预测模型，从而进行预测，比较常见的有时

间序列法、卡尔曼滤波法 [7]、支持向量机和人工

神经网络。统计方法对于大气环境的物理特性关

注较少，主要挖掘历史数据与未来数据之间的映

射关系来预测风电功率。其中，泛化能力较强的

神经网络被广泛应用于预测随机性和波动性较强

的风电功率。文献 [8]对历史风速数据进行小波

包分解，基于 Elman神经网络分别预测不同频段

的风速相加到合成风速，最后通过功率和风速转

换曲线得到预测功率。文献 [9]将神经网络和时

间序列模型进行线性组合，改变权重使得预测误

差最小，从而获得风速，并通过风电功率曲线得

到预测功率。上述两种方法均应用了间接方法对

风电功率进行了预测，但由于曲线本身存在着一

定误差，因此导致预测精度不高，具有一定的局

限性。文献 [10]提出了一种基于神经扩展分析的

时间序列预测模型用于风电功率预测，该方法是

一种深度神经网络方法，可以显著减小预测误差。

文献 [11]针对风电场集群利用卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）提取其关

键特征，并通过长短期记忆（ long  short-term
memory，LSTM）神经网络建立特征与风电功率

的映射关系，从而对风电场集群进行功率预测。

文献 [12]首先利用变分模式分解（ variational
mode decomposition，VMD）将功率序列分解，然

后选择特征，基于极限学习机（extreme learning
machine，ELM）对所选特征进行训练，将所有模

式的预测值相加来获得风电场功率，该方法在预

测精度和计算效率上具有一定的优越性。文献 [13]
利用 VMD对时间序列分解后，基于核正则化伪

逆神经网络对风电功率进行了预测，并提出了该

方法的简化模型，在保证预测精度的前提下，可

以显著减少计算时间。

预测精度除了受模型本身影响之外，还与数

据的预处理有关，数据的维度过高会增加模型的

计算负担，导致预测效果不理想。常用的数据处

理方法有小波分解、聚类、主成分分析等。文献 [14]
利用经验正交函数（empirical orthogonal function，
EOF）分解对风电功率序列进行分析，基于分析

结果进行层次聚类从而划分区域，在每个区域中

选取代表风电场进行升尺度预测。该方法中，划

分的区域越多，预测精度越高，但存在饱和效应。

文献 [15]对风电功率进行 EOF分解后，根据累计

方差贡献率将机组分为两类，基于神经网络分别

建立预测模型。文献 [16]利用小波变换和主成分

分析对风速进行处理，采用谱聚类进行分类，最

后基于 ELM进行预测。文献 [17]同时考虑电动

公交车负荷曲线距离和形态的相似性，利用谱聚

类对负荷进行分类，并基于 LSTM神经网络分别

建立预测模型。文献 [18]通过挖掘时间序列中的

相似性，利用谱聚类选取代表风机，最后基于最

小二乘支持向量机进行升尺度预测。

针对风电机组较多的大规模风电场，目前的

风电功率预测方法所使用的数据具有很高的维度，

给拟合带来了一定困难，为解决该问题，本文提

出一种利用主成分分析和谱聚类进行数据降维的

风电功率预测方法。 

1    风电功率及风速的数据降维
 

1.1    基于主成分分析的风电功率降维

主 成 分 分 析 （ principal  component  analysis，
PCA）可以在保留原数据大部分信息的前提下，

将高维数据映射到少数几个维度，达到降维的目

的，从而减小计算的负担。利用历史功率序列进

行预测时，数据具有较高的维度，而且变量之间

存在着耦合关系，给计算带来了困难，主成分分

析可以突出对结果影响最大的因素，减小数据的

维度，降低模型的复杂度。

a b

主成分分析与应用背景无关，是一种单纯的

数学方法，可用于处理风电功率序列。假设风电

场有 台机组，每台机组有 个时间点的历史功率

数据，该风电场的功率序列可以写成如下的矩阵

形式：

X = [x1, x2, · · · , xb] =


x11 · · · x1b
...
. . .

...
xa1 . . . xab


a×b

(1)

x1, x2, · · · , xb

a X
T V

式中： 为每个时间点所有机组功率构

成的列向量，维数为 ，主成分分析是将 分解为

主成分矩阵 和空间特征
X = VT (2)

具体步骤如下。

X1）首先对风电功率时间序列 进行距平化处
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Y Y i j理生成矩阵 ，矩阵 中的第 行第 列元素为：

yi j = xi j− x̄i, i = 1,2, · · · ,a; j = 1,2, · · · ,b (3)

xi j i j x̄i

i a b

式中： 为原矩阵第 行第 列元素； 为原矩阵

第 行数据的平均值； 为机组数量； 为时间序列

长度。

Y2）计算 的协方差矩阵

R = YYT (4)

R
λ1≥λ2≥ · · ·≥λa≥0

v1,v2, · · · ,va v1,v2, · · · ,va

3）计算矩阵 的特征值和特征向量，特征值

按大小排列，使 ，对应的特征

向量做相应的变动 ，其中 即

为原始矩阵的空间特征。

4）计算方差贡献率，确定选取主成分数量，

计算时采用特征值表示方差大小

δi =
λi

a∑
i=1
λi

×100% (5)

k k

k

方差贡献率的大小代表了对原始矩阵的描述

能力，值越大则包含原始矩阵的信息越多，其还

原能力越强。前 个方差贡献率之和为前 个主成

分的累计贡献率，值越大则利用前 个主成分还

原的矩阵与原矩阵越接近。

k v1,v2, · · · ,vk

V k t1, t2, · · · , tk T

因此，可以通过设置阈值选取累计贡献率达

到阈值的前 个特征向量 构成空间特征

，前 个主成分 形成 。

V = [v1, · · · ,vk] =


v11 · · · v1k
...
. . .

...
va1 . . . vak


a×k

(6)

T =


t1
...
tk

 =


t11 · · · t1b
...
. . .

...
tk1 . . . tkb


k×b

= [y1, · · · , yb] (7)

y1, · · · , yb k v1, · · · ,vk a式中： 均为 维向量； 均为 维

向量。

y将主成分作为预测对象，预测下一时间点的 ，

yt = f [yt−1, yt−2, · · ·, yt−n] (8)

n式中： 为延迟数。

yt预测后的结果 经过逆变换即可得到风电功

率预测值

p∗t = Vyt (9)

pt = p∗t + x̄ (10)

x̄ [x̄1, x̄2, · · · , x̄a]T式中 为原矩阵每一行的平均值 。

进行风电功率预测时仅使用功率数据可能会

l

Z

造成信息缺失，导致预测精度不高，将风速数据

同样进行主成分分析，提取前 个主成分形成主成

分矩阵

Z =


z11 · · · z1b
...
. . .

...
zl1 · · · zlb


l×b

= [z1, · · · , zb] (11)

利用预测时刻的风速信息进行预测
yt = f [yt−1, yt−2, · · ·, yt−n, zt] (12)

 

1.2    基于谱聚类的风速信息降维

考虑到风速在空间分布中的连续性特征，基

于风速时序数据的相关性和风机的空间分布特征

对风速进行谱聚类，以实现风速样本信息的降维。

每一台风机都对应着一组风速时序数据，利用

PCA对风机的风速数据进行处理时，仅考虑了风

速自身的波动特性，忽视了风机在地理位置上的

空间相关性，会造成风速降维效果不理想从而影

响预测精度。因此，本文同时考虑风速自身波动

特性和风机的空间分布特征使用谱聚类对风速数

据进行处理。

G C E
G(C,E)

谱聚类（spectral clustering，SC）相比于传统

的 K-means聚类对数据的适应性更强，聚类效果

更理想，且实现简单，得到了广泛的应用。SC
是从图论中演化而出的，其核心思想是将数据中

的变量看作空间中的点，点与点之间可以用边连

接，通过量化变量之间的相似性赋予边权值，相

似性越高则权值越大，变量之间的距离也就越近。

对于一个图 ，用点的集合 和边的集合 来描述，

即 ，如图 1所示。
 
 

C4

C6
C5

C3

C1C2

图 1    谱聚类
Fig. 1    Spectral clustering

 

 

SC的目标是通过图的切割使子图内部权重和

最大，子图之间的权重和最小。

Q O
Q = [q1,q2, · · · ,qn] O = [o1,o2, · · · ,on]

为量化风速数据相似性，设有向量 、 ，

， ，两者之间的
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皮尔森相关系数为：

pQO =

n∑
i=1

(qi− q̄)(oi− ō)√
n∑

i=1
(qi− q̄)2

√
n∑

i=1
(oi− ō)2

(13)

q̄ Q ō O式中： 为向量 的平均值； 为 的平均值。

P
d D

W

计算风速数据的皮尔森相关系数，形成皮尔

森矩阵 ，为对称矩阵。然后计算风机之间的空

间距离 ，形成距离矩阵 ，将两矩阵线性加权作

为数据的相似性度量矩阵

W = αD+βP (14)

α、β式中： 为权值，两者之和为 1，通过调整权

值获得不同的聚类结果。

谱聚类步骤如下：

m a×b

W
1）确定聚类数目 ，输入 维的风速数据，

构建相似性矩阵 。

W =


w11 · · · w1a
...
. . .

...
wa1 · · · waa


a×a

(15)

H2）计算度矩阵 。

H =


h1 0 · · · 0

0 h2
...

...
. . . 0

0 · · · 0 ha


a×a

(16)

hi W i该矩阵为对角阵，元素 为矩阵 中第 行元

素之和。

L3）构建拉普拉斯矩阵 ，并对其进行标准化

处理。

L = H−W (17)

L′ = H−0.5LH−0.5 (18)

L′ m

U
4）求取 的前 个最小特征值和对应的特征

向量，将特征向量归一化后构建新矩阵 。

U
m C1,C2, · · · ,Cm

5）对矩阵 的行向量使用 K-means聚类，对

应到原始数据，得到 个簇的划分 。

S
风速数据聚类后，每一类的风速数据求取平

均值形成新矩阵 ，从而降低数据的维度：

S =


s11 · · · s1b
...
. . .

...
sm1 · · · smb


m×b

= [s1, s2, · · · , sb] (19)

将聚类处理后的风速数据用于预测：

yt = f [yt−1, yt−2, · · ·, yt−n, st] (20)

调整聚类数目和相似矩阵的权值，将不同的聚

类结果用于预测，通过反复测试得到最理想的结果。 

2    基于 Elman 神经网络的风电功率

预测模型

神经网络有前馈式和反馈式两种。前馈网络

的输出仅取决于输入和网络结构，是一种静态网

络。反馈式网络在前馈网络的基础上增加了反馈

环节，使其对历史数据的敏感度提高，抗干扰能

力也大大增强。Elman神经网络（Elman neural
network，ENN）是一种典型的反馈网络，一般分

为四层，网络结构如图 2所示。除承接层之外，

其他三层与前馈网络并无区别。承接层可以记忆

上一时刻隐含层单元的输出，并在下一时刻重新

输入到隐含层，起反馈作用。
 
 

输出层

输入层

隐含层

承接层

...

b2 ω3

ω2
ω1

xc(k)

x(k)

y(k)

u(k−1)

b1

图 2    Elman 神经网络结构
Fig. 2    Structure of Elman neural network

 

 

ENN数学模型如下：
y(k) = g(ω3x(k))
x(k) = f (ω1xc(k)+ω2u(k−1))
xc(k) = x(k−1)

(21)

y x
u xc ω3

ω2

ω1 g(·)
f (·)

式中： 为输出向量； 为隐含层节点单元向量；

为输入向量； 为反馈状态向量； 为隐含层到

输出层连接权值； 为输入层到隐含层的连接权

值； 为承接层到隐含层的连接权值； 为输出

神经元的传递函数； 为隐含层神经元的传递函数。

基于 ENN即可建立预测模型，步骤如下：

1）对功率序列进行主成分分析，提取主成

分作为预测对象；

2）使用谱聚类对风速数据进行聚类处理，

求取平均值以降低维度；

3）将功率主成分和降维后的风速数据归一

化，输入 ENN中进行预测；
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4）预测结果经过式（9）和（10）的逆变换

得到功率预测值。

本文所采用的预测评价指标为均方根误差，

具体计算如下：

ERMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(ŷi− yi)2 (22)

N ŷi yi式中： 为样本的数量； 为功率预测值； 为实

际值。 

3    算例分析
 

3.1    数据预处理

本文采用的数据来源于江苏省南通市某海上

风电场，共有 105台机组，额定功率为 1500 kW。

采集 24 h内的功率和风速，分辨率为 5 min，将

前 23 h的数据用于训练，最后 1h的数据用于验证。

首先，将功率的累计贡献率阈值设置为 95%，

提取功率的主成分，计算累计贡献率，结果如图 3
所示。
  

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
93

94

95

96

序号

累
计

贡
献
率
/%

图 3    功率累计贡献率
Fig. 3    Cumulative contribution of power 

 

根据计算结果，在累计贡献率为 95%的情况

下需选取功率的前 38个主成分用于预测。

其次，基于本文提出的方法，对风速进行谱

聚类，选择聚类数目 m 为 12，权重 α 为 0.75，β
为 0.25，聚类结果如图 4所示。

最后，为了进行模型对比，对风速也预先进

行主成分分析，累计贡献率阈值设置为 90%，提

取风速的主成分，累计贡献率结果如图 5所示。

根据计算结果，累计贡献率阈值为 90%的情

况下风速需保留前 30个主成分，相比于谱聚类

方法，用于对比的主成分分析方法所保留的风速

信息维度更高。 

3.2    模型比较

为验证所提方法有效性，对风电场功率进行

预测，将以下几种方法进行对比。

方法 1：将风速数据作为输入，利用 BP神经

网络预测风电功率；

方法 2：将功率序列作为输入，利用 Elman
神经网络进行预测；

方法 3：对功率序列使用主成分分析，将功

率主成分作为预测对象，利用 Elman神经网络进

行预测；

方法 4：提取功率和风速的主成分作为输入，

利用 Elman神经网络预测功率；

方法 5：功率序列进行主成分分析，风速数

据进行谱聚类，将处理后的功率和风速作为输入

信息基于 Elman神经网络进行预测。

以上 5种方法的预测结果如图 6—10所示，

误差对比如表 1所示。

方法 1和方法 2属于传统方法，由预测结果
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图 4    谱聚类结果

Fig. 4    Results of spectral clustering 
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图 5    风速累计贡献率

Fig. 5    Cumulative contribution of wind speed 
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和误差对比可知，方法 1预测的功率变化趋势与

实际几乎一致，方法 2的预测功率变化趋势与实

际存在一定差别，但两种方法误差都较高。

方法 3相比于方法 2虽然预测功率的变化趋

势与实际还是存在差别，但误差得到了降低，说

明利用主成分分析降低数据维度可以提升预测精度。

方法 4在方法 3的基础上加入了风速信息用

于预测，由表 1可知误差明显减小，表明利用多

种数据可以提供更多信息从而改善预测效果。

方法 5即为本文提出的方法，由图 9和图 10
可知，相比于方法 4，方法 5的预测功率更加符

合实际功率变化趋势，且预测功率相对于实际功

率的上下波动更小。由表 1可知方法 5的均方根

误差相较于方法 4有进一步下降，说明考虑风速

波动特性和风机空间分布特征进行聚类的降维效

果比主成分分析更好，更加适合风电功率预测。 

4    结论

1）利用功率和风速数据进行预测比利用单

一种类数据效果更好，同时对数据进行降维处理

可降低预测模型的复杂度，避免了因输入数据维

度过高造成的预测精度不理想问题。

2）考虑风速时序数据自身波动特性和风机

空间分布特征对风速进行谱聚类的降维效果比利

用主成分分析更好，所得预测结果精度更高。

3）本文提出的基于主成分分析和谱聚类的

预测模型与其他 4种方法进行了比较，基于江苏

南通某海上风电场实际数据进行算例分析，结果

表明，本文所提模型的均方根误差最低，验证了

该模型的有效性。

 

表 1    误差对比
Table 1    Error comparison

 

方法 输入 RMSE/kW

1 风速 508.96

2 功率 662.51

3 功率（PCA） 567.43

4 功率（PCA）、风速（PCA） 346.41

5 功率（PCA）、风速（SC） 312.98

 

23:05 23:10 23:15 23:20 23:25 23:30 23:35 23:40 23:45 23:50 23:55 00:00 --
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

时间

预测值
实际值

功
率

/ 
M

W

图 6    方法 1 结果

Fig. 6    Results of method 1 
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图 7    方法 2 结果

Fig. 7    Results of method 2 
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图 8    方法 3 结果

Fig. 8    Results of method 3 
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图 9    方法 4 结果

Fig. 9    Results of method 4 
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图 10    方法 5 结果

Fig. 10    Results of method 5 
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