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[摘要] 　 分布式新能源发电是低碳化电力系统中重要的一部分. 随着分布式新能源在城市电网中的占比逐渐

增加ꎬ负荷随机波动和天气随机变化对于城市电网的影响日益增强ꎬ对分布式新能源信息的预测准确性提出了

更高的要求. 目前ꎬ分布式新能源的主要发电方式是分布式光伏发电以及分布式风力发电. 城市用电负荷的变

化兼具周期性和随机性ꎬ而风速和辐照强度等因素分别对于分布式风力发电和分布式光伏发电有重要影响. 为

了准确预测出分布式新能源的信息ꎬ构建了基于小波变换神经网络的分布式新能源信息预测方法. 首先ꎬ通过分

析分布式新能源的工作原理ꎬ建立分布式新能源的模型ꎻ然后ꎬ优化小波变换神经网络ꎬ以风力发电和光伏发电

为例对负荷用电功率和辐照强度等对电网作用显著的参数进行预测ꎻ最后ꎬ算例验证模型对分布式新能源信息

进行预测的准确性.
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“双碳”目标是我国基于推动构建人类命运共同体的责任担当和实现可持续发展的内在要求而做出

的重大战略决策ꎬ展示了我国为应对全球气候变化做出的新努力和新贡献ꎬ体现了重振全球气候行动的信

心与希望ꎬ彰显了中国积极应对气候变化、走绿色低碳发展道路、推动全人类共同发展的坚定决心. 这向

全世界展示了应对气候变化的中国雄心和大国担当ꎬ使我国从应对气候变化的积极参与者、努力贡献者ꎬ
逐步成为关键引领者. 随着我国提出“双碳目标”、构建新型电力系统ꎬ能源发展方式由集中式、粗放式向

分布式、集约、高效和绿色的转变再次提速.
分布式新能源发电将是未来低碳化电力系统中最重要的一部分[１－４] . 分布式能源可以将能源直接提

供给周边区域的用户ꎬ实现能源的本地化供应和高效利用. 相对于集中式能源ꎬ分布式发电系统以小规

模、小容量、模块化的方式布置在用户附近. 可就近满足用户对电力方面的需求[５] . 目前ꎬ分布式能源已经

覆盖多种能源形式. 其中ꎬ分布式光伏发电和分布式风电是最主要的分布式发电方式[６] .
然而ꎬ由于受气候变化影响极大ꎬ分布式新能源发电功率具有波动性和间歇性. 如分布式风电发电功率

会受到风速的影响. 分布式光伏发电功率会受到日照强度、环境温度等气候条件的影响. 为了确保电力系统

在引入分布式新能源后的安全性和稳定性ꎬ须准确预测新能源发电方式的输出信息. 准确的新能源发电信息

的预测可以为后续的运行方式调整提供有效依据ꎬ从而降低分布式新能源并网后引发的巨大冲击.
目前ꎬ针对分布式新能源的预测方法主要包括直接预测法与间接预测法. 直接预测方法实质上是以

数据统计为核心的预测方式ꎬ通过深入挖掘历史数据的规律和特征ꎬ从而有效地预估未来在不同气候条件

下的分布式新能源输出情况. 在保证光伏电池最大出力的情况下ꎬ利用一个 １０ｋＷｐ 光伏发电系统的实际

运行数据分析了本地的光伏发电系统一般出力情况[７] . 对光伏发电模块的功率进行了建模ꎬ在考虑太阳

辐照与温度的基础上ꎬ实现了对太阳能电池功率的预测[８] . 在 ＡＲＭＡ 时间序列的基础上ꎬ实现了对风电出

力的预测[９] . 人工智能预测是利用人工神经网络进行预测的一种方法ꎬ其实质上属于直接预测方法. 其主

要技术包括:径向神经网络(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、极限学习机(ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)、反
向神经(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬＢＰ)网络等[１０] . 文献[１１]针对多层感知器(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)在初始

化权重和偏置量中存在的随机性问题ꎬ提出运用改进灰狼算法(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬＧＷＯ)对 ＭＬＰ 的初始

权重和偏置量进行优化ꎬ提出了基于 ＧＷＯ￣ＭＬＰ 的光伏系统输出预测模型. 文献[１２]提出了一种基于

ＰＳＯ 的 Ｅｌｍａｎ 神经网络预测算法ꎬ用以克服光伏功率随机性强的问题. 为了进一步提升预测精度ꎬ有研究

人员将各种方法结合起来构成组合预测方法. 如文献[１３] 提出了基于 ＧＷＯ 优化 ＳＶＭ 与随机森林

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)的组合预测模型ꎬ结合了几种算法的优点ꎬ克服了单一预测算法的局限性.
间接预测法对天气预报数据有较强的依赖性ꎬ无需借助任何分布式新能源发电站的历史数据. 在这

种方法中ꎬ数值天气预报是其中一种主要的技术手段. 数值天气预报是一种利用气象探测仪器所采集的

实际大气数据作为初始条件ꎬ借助超级计算机进行数值计算的方法. 在预设的初始和边界条件下ꎬ它通过

充分考虑大气运动情况和热力学过程ꎬ实现对未来天气情况的预测. 文献[１４]中ꎬ基于光伏发电机组的空

间聚类和神经网络模型ꎬ利用数值天气预报数据来预测特定区域的光伏发电总量. 同时ꎬ文献[１５]采用聚

类和混合策略实现了对太阳能电池输出功率的预测. 对比集中式的大型新能源发电站ꎬ分布式新能源发

电站由于考虑成本ꎬ并不会设置气象测量装置. 由于缺乏预测所需要的天气预报信息ꎬ其输出信息预测难

度较大. 故目前针对分布式新能源发电站一般采用直接预测法.
在对已有的预测方法进行研究时发现ꎬ目前的预测方法ꎬ无论是直接预测法还是间接预测法ꎬ均旨在

对分布式新能源发电站的出力进行预测. 然而ꎬ为了保证分布式新能源并网的安全性和高效性ꎬ分布式新

能源电站的其他信息:如发电功率、储能状态以及负载用电功率同样重要. 本文提出了一种创新的分布式

新能源信息预测方法ꎬ该方法融合了小波变换与神经网络技术ꎬ相比传统的 ＢＰ 传播网络以及默认的小波

神经网络ꎬ能够进一步提升分布式新能源信息预测精度. 通过对分布式新能源的发电功率、储能状态等信

息进行详尽且准确的预测ꎬ弥补了现有针对分布式新能源预测控制的空白. 从而实现分布式新能源高效

并网ꎬ提升了接入分布式新能源发电后城市电网的安全性以及可靠性.

１　 分布式新能源系统与建模方法

在需求侧能源资源中ꎬ风光发电资源的出力受资源环境的影响很大ꎬ所以它的出力不确定性和波动性
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是亟需解决的问题[１６－１７] . 在对资源高效利用的过程中ꎬ需要精确地把握风电的出力情况ꎬ使得可以高效地

利用资源和稳定电网的可靠性.
通过建模分析ꎬ可以评估分布式新能源系统的最佳规模和配置ꎬ以满足能源需求ꎬ并确保能源供应的

可靠性和稳定性. 这有助于制定合适的规划策略ꎬ提高能源利用效率.
１.１　 光伏机组功率模型

图 １ 表示了典型光伏发电机的结构. 图中 ＲＬＣ 分别表示电阻负载、感性负载以及容性负载. Ｐ ｉｎｖ、Ｐ ｌｏａｄ

以及 ΔＰ分别表示逆变器发出的有功功率、负载所需的有功功率以及从电网中获取的有功功率. 而 Ｑｉｎｖ、
Ｑｌｏａｄ以及 ΔＱ分别表示逆变器发出的无功功率、负载所需的无功功率以及从电网中获取的无功功率. 首

先ꎬ光伏阵列的输出是直流电(ｄｉｒｅｃｔ ｃｕｒｒｅｎｔꎬＤＣ) . 然而ꎬ电力网和常见电气负载使用的是 ５０ Ｈｚ 频率的交

流电(ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔꎬＡＣ) . 光伏阵列所生成的直流电ꎬ需经过逆变器的转换ꎬ将其变为交流电ꎬ方可接

入电网并供应给负载使用[１８] . 当光伏阵列产生的电能超过负载需求时ꎬ多余的能量会流向电网[１９] . 如果

光伏阵列的电能不能满足负载需求ꎬ可以从电力系统获取电能[２０] .

图 １　 光伏发电结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍ

光伏阵列的输出功率具有显著的非线性特征ꎬ它深受日照强度、环境温度以及天气情况等气象条件的

影响[２１] . 为了充分发掘光伏阵列输出功率的最大潜力ꎬ对光伏阵列的输出功率特性进行深入研究显得尤

为重要. 光伏发电机组的输出功率主要受到光照强度的影响. 研究表明ꎬ光照强度的分布近似遵循 Ｂｅｔａ 分

布. 基于这一发现ꎬ得到了相应的概率密度函数ꎬ该函数能够描述光照强度在不同取值下的概率分布情况.

ｆＰＶ(Ｇ)＝
Γ(σ＋θ)
Γ(σ)Γ(θ)

Ｇ
Ｇｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(σ－１)

１－ Ｇ
Ｇｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(θ－１)

. (１)

式中ꎬＧ为实际的光照强度ꎻＧｍａｘ为光照强度最大值ꎻГ 为伽玛函数ꎻｆＰＶ(Ｇ)表示的是光照强度为 Ｇ 下的概

率密度函数ꎻθ和 σ为 Ｂｅｔａ 分布中的形状参数ꎬ其数值是由对历史光照强度数据统计分析得出的. 光伏发

电的功率输出模型为:

ＰＰＶ ＝ＰＳＴＣ

ＧＩＮＧ

ＧＳＴＣ
[１＋ｋ(Ｔｃ－Ｔｒ)] . (２)

式中ꎬＧＩＮＧ为辐照强度ꎬＷ/ ｍ２ꎻＰＰＶ为辐照强度为 ＧＩＮＧ时ꎬ组件的输出功率ꎬｋＷꎻＧＳＴＣ为标准测试条件(１０００
Ｗ / ｍ２ꎬ２５ ℃)下的辐照强度ꎻＰＳＴＣ为标准测试条件下组件的最大输出功率ꎬｋＷꎻｋ 为功率温度系数ꎻＴｃ 为光

伏电池温度ꎻＴｒ 为参考温度.
１.２　 风电机组功率模型

图 ２ 为典型的双馈感应风力发电机的结构. 双馈感应发电机与传统的异步机有所不同ꎬ它可以在次

同步和超同步状态下作为发电机运行ꎬ但在这些状态之间的功率流向方向不同. 在次同步运行状态下ꎬ电
网侧变流器(此时充当整流器)将来自电网的 ５０ Ｈｚ 交流电整流为直流电. 转子侧变流器(此时充当逆变

器)将直流电逆变为具有所需频率的交流电ꎬ用于励磁转子绕组. 此时ꎬ电能通过变流器从电网输送到发

电机的转子.
在超同步运行状态下ꎬ转子侧变流器(此时充当整流器)将转子绕组感应出的低频交流电整流为直流

电. 电网侧变流器(此时充当逆变器)将直流电逆变为与电网频率相同的交流电ꎬ并馈入电网. 此时ꎬ电能

通过变流器从发电机的转子馈送到电网.
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图 ２　 双馈感应风力发电机结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ｄｏｕｂｌｙ￣ｆｅｄ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｏｒ

在同步运行状态下ꎬ变流器为发电机提供直流电. 在实践中ꎬ风力涡轮机组很少严格处于同步状态ꎬ
即使在这种状态下运行ꎬ持续时间也非常短. 因此ꎬ在控制方面ꎬ当发电机接近同步运行时ꎬ提供的励磁电

流是具有非常低频率的交流电.
风速是影响风力发电机组输出功率的关键因素. 大量的实测数据发现大多数地区的风速近似符合

Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布. 该概率密度函数为ꎬ
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上式准确地描述了风速在不同取值下的概率分布情况. 式中ꎬｆＷＴ( ｖ)表述的是风速为 ｖ 下的概率密度函

数ꎻｖ为风机所在位置的实际风速ꎻｋ是 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布的形状参数ꎻｃ是 Ｗｅｉｂｕｌｌ 分布的尺度参数. 除风速外ꎬ
还有一些参数会影响风力机的输出功率. 式(４)表述的是风力机的输出功率:

Ｐｍ ＝
１
２
ＣｐρＡｖ３ . (４)

式中ꎬＡ表示垂直于风速的面积. 风力机输出功率与空气密度 ρ、风速 ｖ、垂直于风速的面积 Ａ 和风能利用

系数 Ｃｐ 都有关. 由风电机组当地的位置的风速ꎬ得到风电机组的输出功率ꎬ

ＰＷＴ ＝
０ꎬ ｖ<ｖｉｎꎬｖ>ｖｏｕｔꎬ
ａｖ＋ｂꎬ ｖｉｎ≤ｖ≤ｖｒꎬ
ｐｒꎬ ｖｒ<ｖ≤ｖｏｕｔ .

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

Ｐ为风电机组的有功输出功率ꎻｐｒ 为风电机组的额定输出功率ꎻｖｉｎ为切入风速ꎻｖｏｕｔ为切出风速ꎻｖｒ 为额

定风速ꎻａ、ｂ则是风电机组的基础参数.
由式(５)可知ꎬ当风力发电机组运行时ꎬ共会有 ４ 种不同状态的情况出现:当 ｖ<ｖｉｎ时ꎬ未达到机组启动

的性能方面的需求ꎬ在此情况下ꎬ机组处于停机状态ꎬ因此无法产生任何功率输出ꎻ当 ｖｉｎ≤ｖ≤ｖｒ 时ꎬ机组输

出功率与风速的变化呈现出正比关系ꎻ当 ｖｒ<ｖ≤ｖｏｕｔ时ꎬ机组以额定功率运行ꎻ当 ｖ>ｖｏｕｔ时ꎬ为确保机组安全

性ꎬ机组已退出运行状态ꎬ无任何输出.

２　 基于小波变换神经网络的信息预测模型

天气条件、地理位置和季节变化等多种因素相互耦合ꎬ造成了分布式新能源的出力特性不规律、不稳

定的特点ꎬ而用户对用电功率的稳定性需求逐步提升ꎬ成为了分布式新能源系统控制策略研究的一大重

点. 准确预测分布式新能源信息是有效控制的基础.
２.１　 小波神经网络

由于分布式新能源的出力模型中各项参数存在复杂的非线性关系ꎬ传统的线性模型往往难以准确描

述这些关系ꎬ而供电需要实时调整以满足需求ꎬ准确的新能源出力预测可以帮助系统运营者更好地调度电
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力资源ꎬ提高系统的稳定性和可靠性. 同时ꎬ通过准确预测新能源出力ꎬ电力系统能够更有效地规划和管

理电力生产ꎬ避免不必要的成本浪费. 因此引入机器学习算法ꎬ实现对分布式新能源的出力特性的准确预

测具有一定的必要性.
小波神经网络(ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＷＮＮ)结合了小波变换和神经网络的特点ꎬ能够对信号进行多尺

度分析ꎬ适用于捕捉新能源出力中的短时变化和长时趋势ꎬ有助于提高预测精度. 同时神经网络部分可以有

效处理新能源系统中存在的非线性关系ꎬ提高模型的逼近能力. ＷＮＮ 具有高适应性ꎬ能够灵活地调整模型参

数以适应不同条件下的出力变化. 最后ꎬＷＮＮ 的结合还使得时频分析更为方便ꎬ有助于捕捉新能源系统中的

时变特性. 因此ꎬ本文采用 ＷＮＮ 对分布式新能源系统的出力进行预测ꎬ为系统控制策略提供参考.

图 ３　 ＷＮＮ 结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＷＮＮ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

图 ３ 为 ＷＮＮ 结构图. 其中ꎬｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ 为输入向量ꎬｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｍ 为输

出值ꎬ而 ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｊ 为母小波函数. 对于输入向量ꎬ隐含层的输出为ꎬ

ｈ( ｊ)＝ ｈ ｊ
∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉｊｘｉ－ｂ ｊ
ａ ｊ

ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ. (６)

式中ꎬｈ(ｊ)为隐藏层中节点 ｊ的输出值ꎬｈｊ 是母小波函数ꎬｗｉｊ是连接输入层

和隐藏层的权重ꎬｂｊ 是平移参数ꎬ而 ａｊ 是 ｈｊ 的伸缩参数. 输出层的输出为ꎬ

ｙ(ｋ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ωｉｋｈ( ｉ)ꎬｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ. (７)

式中ꎬｈ( ｉ)为隐含层中结点 ｉ的输出值ꎬωｉｋ为连接隐含层和输出层的权

重ꎬｌ和 ｍ分别为输出层和隐含层的节点数.
在信号输入后ꎬＷＮＮ 首先将信号分解成不同频率和时间尺度上的成分ꎬ并输入到神经网络的隐含层ꎬ

对应为每个隐含层的神经元ꎬ最后通过权重学习将预测结果输出到输出层.
２.２　 基于优化小波神经网络的预测模型构建方法

为使 ＷＮＮ 算法精确预测分布式新能源的出力分布ꎬ需要对算法进行一定的训练ꎬ如图 ４ 所示.

图 ４　 ＷＮＮ 预测模型的构建方法

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ＷＮＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

通过收集和整理分布式新能源系统的历史出力数据ꎬ包括太阳能光伏和风能等ꎬ并将数据分为训练集

和测试集. 首先ꎬ对训练集进行小波变换ꎬ实现多尺度分析ꎬ得到不同尺度上的小波系数. 将这些小波系数

作为神经网络的输入特征ꎬ并生成相应的目标输出. 通过使用滚动时间轴的方法ꎬ以一定时间窗口内的小

波系数作为输入ꎬ下一个时间点的出力作为输出.
通过设计神经网络结构ꎬ使输入层的神经元数等于小波系数的特征数ꎬ输出层的神经元数与预测的出

力维度相匹配ꎬ并确定神经网络的激活函数、学习率等超参数. 在神经网络结构设计完成后ꎬ对神经网络

的权重进行初始化ꎬ并使用训练集进行反向传播训练. 通过调整权重来使得误差最小.
最后ꎬ利用测试集评估训练好的 ＷＮＮ 模型的性能ꎬ通过计算均方根误差(ＲＭＳＥ)等指标来评定模型

的预测精度.
２.３　 小波神经网络参数调节方法

为了进一步提高 ＷＮＮ 的预测精确度ꎬ需要对其参数进行适当调节. 然而ꎬ由于 ＷＮＮ 算法的复杂性ꎬ
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其内部包含了多个可调节参数ꎬ各个参数互相影响ꎬ使参数调节变得困难.
贝叶斯优化被广泛用于解决黑箱问题ꎬ在每一次迭代中ꎬ先验函数拟合目标函数ꎬ采集函数用于探索

潜在的最优结果. 先前迭代的先验分布在获取函数中用来找到最大化的数据点. 通过评估该数据点在目

标函数中的性能ꎬ得到优化结果. 获得预测数据后ꎬ建立后验分布ꎬ成为下一步迭代的先验分布. 由于贝叶

斯优化考虑了之前的结果ꎬ参数优化速度更加迅速.
为了提升小波神经网络的预测精确度ꎬ采用贝叶斯算法对其中的参数进行优化. 小波基函数为

ｈａꎬｂ( ｊ)＝
１
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ｈ ｊ
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è
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÷ . (８)

式中ꎬｈ( ｊ)为母小波函数ꎬ而 ｈａꎬｂ( ｊ)通过母小波函数缩放 ａ倍并平移 ｂ倍得到ꎬ称为小波基函数ꎬ它是由母

小波函数经过平移和伸缩得到的ꎬ依赖于参数 ａ和 ｂ. 其中 ａ被称为伸缩参数ꎬ而 ｂ被称为平移参数. 为了

选择合适的小波基函数ꎬ提高 ＷＮＮ 的精确度ꎬ需要对 ＷＮＮ 中的平移参数和伸缩参数进行适当的调整. 本
例中ꎬ使平移参数 ｂ的变化范围为 １~５ꎬ伸缩参数 ａ的变化范围为 １~５００. 以最小化均方误差(ＭＳＥ)作为

优化目标. ＭＳＥ 的计算公式为ꎬ

ＭＳＥ＝ １
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(ｐｉ－ｐｉ－ｐｒｅｄｉｃｔ) ２ . (９)

式中ꎬｍ为总预测样本数ꎬｐｉ 为第 ｉ个真实值ꎬ而 ｐｉ－ｐｒｅｄｉｃｔ为第 ｉ个预测值.
以某日的光伏辐照特性分布的预测为例ꎬ经过贝叶斯算法优化后的结果显示ꎬ在调节至最佳参数的情

况下ꎬＷＮＮ 预测模型成功将 ＭＳＥ 从 ０.０４５ 降低到 ０.０１ꎬ降低了 ７７％. 相比使用默认参数的 ＷＮＮ 预测模

型ꎬ提高了精确度.

图 ５　 不同方法下不同日期风电预测的比较(４ 月)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ( ｉｎ Ａｐｒｉｌ)

３　 分布式新能源信息预测模型仿真验证

本文基于某地区 ４ 月以及 １０ 月的总风电数据ꎬ利用不同的机器学习算法验证了所提出的预测方法的

准确性. 将使用每天测量的风电曲线作为测试数据ꎬ将优化的贝叶斯优化的 ＷＮＮ 的准确性与具有默认参

数的 ＷＮＮ 进行比较ꎬ同时引入反向传播神经网络作为对比.
图 ５(ａ) ~图 ５(ｄ)分别为该地区 ４ 月 ５ 日、１０ 日、１５ 日和 ２０ 日不同方法下的风电功率曲线. 图中实线

为实际测量值ꎬ点横虚线为 ＢＰ 神经网络的预测值ꎬ短横虚线为默认的 ＷＮＮ 的预测值ꎬ而点虚线为优化后

的 ＷＮＮ 的预测值. 可以看到ꎬ３ 种方法的预测曲线在大致趋势上都与实际上的测量值一致. 但是 ＢＰ 神经
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网络的预测值波动较大ꎬ并且与实际测量值的误也较大. 采用 ＷＮＮ 方法后ꎬ预测值波动较小ꎬ其中优化后

的 ＷＮＮ 方法比默认的 ＷＮＮ 方法更加接近实际测量值. 并且当实际风电功率有较大波动或者在短时间快

速变化时ꎬ能实现更好的跟随效果.
图 ６(ａ) ~图 ６(ｄ)分别为该地区 １０ 月 ５ 日、１０ 日、１５ 日和 ２０ 日下不同方法下的风电功率曲线. 与

图 ５ 所呈现出来的情况一致. 优化的 ＷＮＮ 具有最佳的预测准确性ꎬ而具有默认参数的 ＷＮＮ 次之ꎬＢＰ 神

经网络具有最低的预测准确性. 当风电变化趋势较小时ꎬ如 １０ 月 ５ 日ꎬ３ 种预测算法的预测准确性接

近. 当风电变化趋势较大或在短时间内快速变化时ꎬ如 １０ 月 ２０ 日ꎬ优化的 ＷＮＮ 算法具有更明显的优势ꎬ
并能紧密跟随实际风电值.

图 ６　 不同方法下不同日期风电预测的比较(１０ 月)
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ( ｉｎ Ｏｃｔｏｂｅｒ)

图 ７　 每日预测结果 ＲＭＳＥ 值比较(４ 月、１０ 月)
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄａｉｌｙ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ( ｉｎ Ａｐｒｉｌ ａｎｄ Ｏｃｔｏｂｅｒ)

图 ７ 表示的是 ４ 月份和 １０ 月份每日预测结果均方根误差值的比较. 如图 ７ 所示ꎬ优化的 ＷＮＮ 在 ４ 月

份以及 １０ 月份每一天其均方根误差值都是最小的ꎬ而 ＢＰ 神经网络其均方根误差值是最大的ꎬ默认的

ＷＮＮ 其均方根误差值介于两者之间ꎬ但更靠近 ＢＰ 神经网络. 这意味着优化的 ＷＮＮ 整体上具有更好的准

确性ꎬ而默认的 ＷＮＮ 的准确性略好于 ＢＰ 神经网络的准确性ꎬ但提升不大ꎬ整体上比较接近. 由于前文所

述因素的影响ꎬ当风电快速变化时ꎬ３ 种算法的准确性都会不同程度地降低.
图 ８(ａ)和图 ８(ｂ)分别表示季度与年度下的平均均方根误差值比较. 如图 ８(ａ)所示ꎬ在季度平均误

差率方面ꎬ默认 ＷＮＮ 的误差率略微低于 ＢＰ 神经网络ꎬ幅度很小ꎬ而优化的 ＷＮＮ 的误差率大幅降低. 优

化的 ＷＮＮ 的误差率在所有季度中最低ꎬ其误差率在第三季度最低. 如图 ８(ｂ)所示ꎬ优化的 ＷＮＮ 的年平

均误差率比 ＢＰ 神经网络低 １９.９％ꎬ比默认 ＷＮＮ 低 ９.５％.
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图 ８　 平均均方根误差值比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｑｕａｒｔｅｒｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ＲＭＳＥ

表 １　 不同风力发电水平下 ＲＭＳＥ 值比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ

发电水平 / ｋＷ
ＲＭＳＥ

ＢＰ 默认 ＷＮＮ 优化的 ＷＮＮ

<１ ０００ ４０１.１４ ３９６.８０ ３４０.６８
１ ０００~２ ０００ ４２０.１２ ４０６.２５ ３１８.５９

>２ ０００ ３９８.９０ ３８７.７５ ３０７.１０

　 　 表 １ 为不同风力发电水平下均方根误差值比较ꎬ
分别设置了发电量小于 １ ０００ ｋＷꎬ发电量在 １ ０００ ｋＷ
和 ２ ０００ ｋＷ 之间以及发电量大于 ２ ０００ ｋＷ 共 ３ 个等

级. 如图所示ꎬ在共 ３ 个发电等级下ꎬ优化的 ＷＮＮ 误

差率均为最小ꎬ默认 ＷＮＮ 次之ꎬ最后则是 ＢＰ 神经网

络. 随着风力发电水平的提高ꎬ优化的 ＷＮＮ 的误差率

逐渐降低ꎬ并且相比于 ＢＰ 神经网络和默认 ＷＮＮꎬ在不

同发电水平下ꎬ其预测准确性得到了极大的改善.
考虑到风力受气候和其他因素的影响ꎬ具有极端不稳定性的特点ꎬ本文提出的基于优化的 ＷＮＮ 算法

的分布式新能源信息预测方法也将对系统内其他类型的信息具有高预测准确性ꎬ并且这种方法具有良好

的泛化能力.

４　 结论

考虑到气候和各种外部因素对风力动态的多方面影响ꎬ再加上其固有的波动性ꎬ以风力发电为代表的

新能源发电功率的高精度预测具有重要的研究价值. 在这种背景下ꎬ本文提出了基于优化 ＷＮＮ 算法的分

布式新能源信息预测方法. 与传统方法相比ꎬ本文提出的预测方法实现了对风力发电功率更准确的预测ꎬ
这对于优化新能源发电的运营和管理ꎬ最大限度地提高新能源的分配效率ꎬ避免能源浪费具有重要意

义. 通过更高精度地预测未来的新能源发电功率ꎬ电网集成和储能的调度可以得到优化ꎬ有助于相关部门

制定更科学的并网控制策略ꎬ提高电网整体的弹性和稳定性. 同时ꎬ对新能源发电功率更高效的应用也避

免了能源的浪费ꎬ降低了对化石能源的浪费ꎬ促进了绿色电力市场的发展.
(１)使用贝叶斯超参数优化算法优化了 ＷＮＮ 的参数ꎬ并且优化后的 ＷＮＮ 具有适应性和能够根据贝

叶斯优化算法调整参数的能力ꎬ在捕捉风电动力学差异的复杂性和微妙性方面具有显著优势. 通过受概

率原理指导的迭代调整ꎬ贝叶斯优化的 ＷＮＮ 能够有效地预测复杂的风电数据ꎬ从而提高了其预测准确性

和稳健性.
(２)通过在不同条件和情景下对比贝叶斯优化后的 ＷＮＮ、默认 ＷＮＮ 和 ＢＰ 神经网络的预测准确性ꎬ

全面评估了它们的预测准确性. 这些发现强调了贝叶斯优化后的 ＷＮＮ 在捕捉风电水平的微妙和快速变

化方面的优越性能. 这种改进的准确性可以归因于该算法的适应性和贝叶斯优化框架ꎬ使其能够有效地

识别数据集中的模式和趋势. 此外ꎬ季度和年度误差率分析提供了另一个用于比较预测准确性验证的方

面ꎬ揭示了随着时间推移不同的模式和趋势. 优化的 ＷＮＮ 在各个方面的一致优势表明其稳健性和可靠

性ꎬ使其成为更适用的预测算法.
(３)本研究的综合分析阐明了优化小波变换神经网络在预测风力发电方面的有效性ꎬ展示了贝叶斯

优化 ＷＮＮ 在此方面的优点.

[参考文献](Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[１] 　 朱广岩ꎬ张小妹ꎬ严晓辉ꎬ等. 中国现代能源体系建设进程评估研究[Ｊ] . 工程科学与技术ꎬ２０２４ꎬ５６(１):２０６－２１７.

—８１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



栾开宁ꎬ等:基于优化小波变换神经网络的分布式新能源信息预测方法

[２] 林雨眠ꎬ熊厚博ꎬ张笑演ꎬ等. 计及新能源机会约束与虚拟储能的电－热系统分布式多目标优化调度[Ｊ / ＯＬ] . 电工技术

学报:１－１９[２０２４－０４－１０] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.１９５９５ / ｊ.ｃｎｋｉ.１０００－６７５３.ｔｃｅｓ.２３０９２６.
[３] 郭佩乾ꎬ郝峰杰ꎬ袁志昌ꎬ等.混合多类型储能的分布式能源系统运行优化方法[Ｊ / ＯＬ]. 南方电网技术:１－１１[２０２４－０４－１０] .

ｈｔｔｐ: / / ｋｎｓ.ｃｎｋｉ.ｎｅｔ / ｋｃｍｓ / ｄｅｔａｉｌ / ４４.１６４３.ＴＫ.２０２３０９１３.２３２８.００８.ｈｔｍｌ.
[４] 陆溪. 新能源技术的分布式电源在电网中的应用[Ｊ] . 中国高新科技ꎬ２０２３(１７):１１０－１１２.
[５] 穆璇ꎬ吴青龙ꎬ邹瞳.“十三五”以来中国能源消费研究现状与热点分析[ Ｊ] . 中北大学学报(社会科学版)ꎬ２０２３ꎬ３９

(４):７０－７６.
[６] 谭宇航ꎬ肖天伦ꎬ杨保亮. 风电负荷分布式系统无聚类随机优化调度[Ｊ] . 控制工程ꎬ２０２２ꎬ２９(１１):２０６６－２０７４.
[７] 侯伟ꎬ肖健ꎬ牛利勇. 基于灰色理论的光伏发电系统出力预测方法[Ｊ] . 电气技术ꎬ２０１６(４):５３－５８.
[８] 李光明ꎬ刘祖明ꎬ何京鸿ꎬ等. 基于多元线性回归模型的并网光伏发电系统发电量预测研究[ Ｊ] . 现代电力ꎬ２０１１ꎬ２８

(２):４３－４８.
[９] ＷＡＮＧ Ｙ ＲꎬＷＡＮＧ Ｄ ＣꎬＴＡＮＧ Ｙ. Ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｈｙｂｒｉｄ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲＭＡꎬＰＳＯ￣ＳＶＭ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２０ꎬ８:１－８.
[１０] 项晓宇ꎬ朱敏捷ꎬ周灵刚ꎬ等. 基于机器学习的短期规上行业工业增加值预测[Ｊ] . 南京师大学报(自然科学版)ꎬ２０２３ꎬ

４６(２):９９－１０６.
[１１] 张惠娟ꎬ刘琪ꎬ岑泽尧ꎬ等. 基于 ＧＷＯ￣ＭＬＰ 的光伏系统输出功率短期预测模型[ Ｊ] . 电测与仪表ꎬ２０２２ꎬ５９(７):７２－

７７ꎬ１１３.
[１２] ＷＵ Ｙ ＨꎬＬＩＵ Ｊ ＢꎬＺＨＡＮＧ Ｊ Ａꎬｅｔ ａｌ. Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＳＯ￣

Ｅｌｍａｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ:Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２１ꎬ６７５(１):３－７.
[１３] 王粟ꎬ隗磊锋ꎬ曾亮. 基于 ＧＷＯ￣ＳＶＭ 与随机森林的组合光伏功率预测模型[ Ｊ] . 昆明理工大学学报(自然科学版)ꎬ

２０２１ꎬ４６(５):８２－８８.
[１４] ＰＩＥＲＲＯ ＭꎬＤＥ ＦＥＬＩＣＥ ＭꎬＭＡＧＧＩＯＮＩ Ｅꎬｅｔ ａｌ. Ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｕｐｓｃａｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｕｓｉｎｇ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｗｅａｔｈｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｓｏｌａｒ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１７ꎬ１５８:１０２６－１０３８.
[１５] ＺＨＡＮＧ ＸꎬＬＩ ＹꎬＬＵ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｓｏｌａｒ ｔｉｍｅ ｂａｓｅｄ ａｎａｌｏｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｏｌａｒ ｐｏｗｅｒ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｅｎｅｒｇｙꎬ２０１９ꎬ１０(１):２６８－２７９.
[１６] ＣＡＢＡＮ ＪꎬＭＡŁＥＫ ＡꎬŠＡＲＫＡＮ Ｂ. Ｓｔｒａｔｅｇｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｈａｒｇｉｎｇ ａ ｆｌｅｅｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｗｉｔｈ ｅｎｅｒｇｙ ｆｒｏｍ ｒｅｎｅｗａｂｌｅ ｅｎｅｒｇｙ

ｓｏｕｒｃｅｓ[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ２０２４ꎬ１７(５):１２６４.
[１７] ＬＥＥ ＳꎬＬＥＥ ＥꎬＬＥＥ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｈｏｓｔｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] .

Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ２０２４ꎬ１７(６):１３９０.
[１８] 薛雯ꎬ闵富红ꎬ步娇娇ꎬ等. 流控型 Ｂｕｃｋ 变换器的动力学行为分析[ Ｊ] . 南京师范大学学报(工程技术版)ꎬ２０２４ꎬ２４

(１):３２－３９.
[１９] ＭＡ ＤꎬＸＩＥ ＲꎬＰＡＮ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔａｂｎｅｔ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｓｔａｔｉｏｎｓ

ｇｒｏｕｐ[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ２０２３ꎬ１６(１５):５６４９.
[２０] ＡＮＡＳＴＡＳＩＡＤＩＳ Ａ Ｇꎬ ＰＡＰＡＤＩＭＩＴＲＩＯＵ ＰꎬＶＬＡＣＨＯＵ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｗｉｎｄ ａｎｄ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｓｙｓｔｅｍ

ｅｌｅｃｔｒｏｌｙｚｅｒ ｆｏｒ ｇｒｅｅｎ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ａ ｓｍａｌｌ ｆｌｅｅｔ ｏｆ ｈｙｄｒｏｇｅｎ ｖｅｈｉｃｌｅｓ:Ａｎ ｅｃｏｎｏｍｉｃ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｅｎｅｒｇｉｅｓꎬ２０２３ꎬ１６(２４):７９９０.

[２１] ＣＨＥＮ Ｃ Ｓꎬ ＴＳＡＩ Ｃ Ｔꎬ ＬＩＮ Ｃ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｏａｄｉｎｇ ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｅｅｄｅｒｓ ｗｉｔｈ ｌｏｏｐ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐｏｗｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１１ꎬ２６(３):１７６２－１７６８.

[责任编辑:陈　 庆]

—９１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


