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0 引言

风电作为当前发展最快的可再生能源发电形
式，得到了世界各国的广泛重视［１］。 随着风电规模的
扩大，当风电穿透功率超过一定数值后，风电的接入
可能影响电能质量和电力系统的安全稳定运行 ［２鄄３］。
如何提高风电场风速或风功率的预测精度是合理利
用风电资源的关键问题。

短期风速预测的时间分辨率一般为 1 h。 对风速
或风电功率的准确预测，可以减少电力系统运行成
本和旋转备用，提高风电穿透功率极限，增强风电场
在电力市场中的竞争能力 ［４］。 然而由于风速的随机
性和间歇性，准确预测风速难度较大，目前风电场风
速预测误差一般在 25%～40% ［５］。

目前已有的风速预测方法可分为基于物理模型
的方法和基于历史数据的预测方法两大类。 物理模
型法采用天气预报数据进行预测，由于气象预报数
据更新频率低，适用于中期风速预测。 基于历史数
据的预测方法较多，主要有空间相关法 ［６］、时间序列
法［７］、人工神经网络法［８］、支持向量机法［９］等。 由于风
速与气象因素（如风向、气温、气压等）密切相关，在
历史数据的输入选择上，越来越多的学者提出历史
风速数据和气象数据相结合的方法，进行风速或风
功率预测 ［１０鄄１１］。 如何对多种输入数据进行最佳的删
选，对提高预测精度有重要作用，然而这方面的研
究很少。 文献［１２鄄１３］在预测模型的输入变量选择
中，采用主成分分析（PCA）法对输入特征变量进行
提取，减少了输入变量的个数。 然而主成分分析法是
通过数学变换方式进行特征提取，不能计及原始数
据的物理特性。 因此，本文提出采用混合特征选择
算法，从包含历史风速数据和历史气象数据的输入
向量中选取与预测风速强相关的变量，生成预测模
型的输入特征集。 该方法能够剔除与预测风速不相

关变量和冗余变量。
在获得预测模型的输入特征集后，本文进一步

采用异方差高斯过程（GP）进行风速预测。 高斯过程
具有容易实现、灵活的非参数推断及预测输出具有
概率意义等优点。 它对处理高维数、小样本、非线性
等复杂分类和回归问题具有很好的适应性，且泛化
能力强［１４鄄15］。 但标准高斯过程假定噪声为高斯分布，
且整个数据集中噪声方差为常值。 而实际风速具有
较强的随机性及波动性，假设噪声方差为常数常带
来较大的预测误差。 异方差高斯过程是标准高斯过
程的一种扩展 ［１５］，它首先运用高斯过程对无噪声输
出进行建模，然后对噪声再运用高斯过程进行建模，
该方法能体现出风速的随机性及波动性。

1 混合特征选择

风速不仅与历史风速数据有关，还与气象信息
密切相关。 本文将历史风速数据和历史气象数据作
为预测模型的原始候选输入变量集 Q，因历史气象
数据收集工作的限制，本文仅考虑风向、温度、气压
这 3 类气象因素。 原始候选输入变量集 Q 的数据结
构如下：

｛Ｓ（t-1），Ｓ（t-2），…，Ｓ（t-NS），
D（t-1），D（t-2），…，D（t-ND），
T（t-1），T（t-2），…，T（t-NT），
P（t-1），P（t-2），…，P（t-NP）｝ （1）

其中，S（t-i）、D（t-i）、T（t-i）和 P（t-i）分别为 t-i 时刻
的风速、风向、温度和气压；NS、ND、NT 和 NP 分别为风
速、风向、温度和气压历史数据的个数。

原始输入变量集 Q 中包含历史风速数据和历史
气象数据，Q 维数较高，含有大量与待预测风速不相
关的变量和冗余变量。 这里采用混合特征选择法选
择与待预测风速的强相关变量，步骤如下：①运用互
信息法从原始输入特征集 Q 中选取出候选特征变量
集 G；②结合预测模型，利用改进的自适应遗传算法
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选取出预测精度高的输入变量集，作为最终的输入
特征集 X。
1.1 基于互信息法的输入特征初选

互信息 ［16］表示 2 个变量共同拥有信息的含量，
可用来衡量 2 个变量间相互依赖的程度。 给定 2 个
离散量 U 和 V，设它们的边缘概率分布分别为 p（u）
和 p（v），联合概率分布为 p（u，v），则互信息 I（U；V）
定义为：

I（U；V）=鄱
uU

鄱
vV

p（u，v）lg p（u，v）
p（u）p（v）

（2）

互信息也可用信息熵表示：
I（U；V）=H（Ｕ）－Ｈ（Ｕ V） （3）
H（Ｕ）=-鄱

uU
p（u）lg p（u） （4）

Ｈ（Ｕ V）=-鄱
uU

鄱
vV

p（u，v）lg p（u v） （5）

其中，H（U）表示 U 的信息熵；H（U V）表示 U 关于 V
的条件熵。 当 U 和 V 完全无关或相互独立时，它们
的互信息为 0，二者不存在任何依赖关系。 互信息的
估计以概率密度估计为基础，这里采用文献［16］的
k 近邻法计算互信息。

输入特征变量的选择既要考虑与输出变量的相
关性，还要考虑与已选特征变量之间的冗余性。 本
文采用文献［17］中改进的基于互信息特征选择的
MMIFS （Modified Mutual Information 鄄based Feature
Selection）算法作为评价标准，具体如下：

Ｇ（ fi）= I（ fi；y）- β
G 鄱

fs G
I（ fi； fＳ） （6）

其中，β 为经验参数，用来权衡相关性与冗余性，一
般取 β=0.5； G 表示已经选择的特征集的大小。

输入特征粗选的基本步骤如下。
a. 初始化：Q 为包含所有候选变量的原始输入

特征集，G 为空集。
b. 计算 Q 集中每个特征 fi 与输出变量 y 的互

信息 I（ fi；y）。
c. 选择最大化 I（ fi；y）的特征 fi，使得 Q 集中剔

除特征 fi，G 集中增加特征 fi。
d. 重复以下步骤直至 G =g：对任意 fiQ、 fＳG，

计算所有特征对的互信息 I（ fi； fＳ）；选择使式 （6）
最大的特征 fi，使 Q 集中剔除特征 fi，G 集中增加特
征 fi。

e. 输出候选输入特征集 G。
1.2 基于改进自适应遗传算法的输入特征优选

根据上述的互信息法得到候选输入特征集 G
后，进一步考虑风速预测模型输入特征变量的不同组
合，对一个可能的输入特征组合采用改进自适应遗传
算法进行优劣评价，得到最优的输入特征集 X。 改进
自适应遗传算法的优劣评价步骤如下。

a. 编码：采用二进制编码，遗传算法的个体长度
为特征向量维度 L，即候选特征集 G 的大小。其中第
i 位为 1 表示选择特征 fi，为 0 表示不选择特征 fi。

b. 初始种群：充分利用互信息法中特征选择的
先验知识，将互信息法中相关性大的特征初始化遗
传算法中的部分种群。 设种群大小为 P，个体长度为
L，自定义整数 M 和 N，其中 1≤M≤P，1≤N≤L，具体
方法为：取互信息法得到的特征集 G 中最好的 N 个
特征，即特征集 G 中前 N 个特征；初始化种群中 M 个
个体，使得到的最好的 N 个特征设置为 1，其余特征
随机设置为 0 或 1；随机初始化剩余的 P-M 个个体。

c. 适应度函数：综合考虑风速预测精度和输入
特征集的大小，适应度函数如式（７）所示。

M（xi）＝error（xi） （7）
其中，error（xi）为用个体 xi 对应的特征子集进行风速
预测时的预测误差，文中采用异方差高斯过程进行
预测，预测误差采用均方根误差。

d. 遗传算子。
选择操作采用轮盘赌的比例选择法；交叉操作

采用单点交叉；变异操作采用基本位变异。 交叉概
率和变异概率 ［１８］是随个体适应度值的变化而变化，
适应度值好（即适应度函数较小）的个体受到“保护”，
适应度值差（即适应度函数较大）的个体遭到“破坏”。
交叉概率 pc 和变异概率 pm 形式如下：

pc＝
pc1-

（pc1－pc２）（ favg- f ′）
favg- fmin

f ′≤ favg

pc1 f ′＞ favg

g
%
%%
$
%
%
%
&

（8）

pm＝
pm1-

（pm1－pm２）（ favg- f ）
favg- fmin

f≤ favg

pm1 f＞ favg

g
%
%%
g
%
%
%
&

（9）

其中， fmin 为最小个体适应度；favg 为平均个体适应度；
f ′为进行交叉的 ２ 个个体中较小的适应度； f 为变异
个体的适应度。

e. 精英保留策略。
为保证每一代优良个体不被破坏，采用精英保

留策略：如果下一代群体的最佳个体适应度小于当
前群体最佳个体适应度，则将当前群体最佳个体直
接复制到下一代，替代下一代中适应度最差的个体。

f. 终止条件。
终止条件为达到最大迭代次数或连续 ４ 次最优

个体保持不变。
通过上述输入特征集的初选和优选，获得与预

测风速强相关的输入特征集 X，将其作为输入，进一
步采用异方差高斯过程回归模型进行风速预测。

2 异方差高斯过程回归

2.1 异方差高斯过程
将数据集 D=｛（xi，yi）（i = 1，2，…，n）｝作为训练



集，其中，xi 为 d 维输入向量，yi 为输出值，n 为训练
样本数。

异方差高斯过程设输入向量 xi 和目标输出值 yi
符合如下形式：

yi= f（xi）+εi （10）
其中，f（xi）为潜在函数，其先验概率分布 p（ f（xi））为
高斯分布；噪声 εi 为均值为零、方差为 σi

2 的高斯分
布，记为 εi~N（0，σi

2）。 与高斯过程模型不同，异方差
高斯过程中 σi

2 不为常数，噪声方差 σi
2 满足函数关

系 σi
2= r（xi）。
由高斯过程理论可知，给定 n* 个测试数据集

D*=｛（x*i，y*i）（i=1，2，…，n*）｝，输入向量 X* 的预测分
布 p（y* X*，X，y）具有如下高斯分布形式：

p（y* X*，X，y）~Ｎ（m*，∑*） （11）
其中，均值向量 m* 和协方差矩阵∑* 的形式如下：

�m*=E［y*］=K*（K+Ω）-1y （12）
� � � ∑*=var［y*］=K**+Ω*-K*（K+Ω）-1K T

* （13）
其中，K Rn×n，Ki j=k（xi，xj）；K*Rn*×n，K*ij=k（x*i，xj）；
K**Rn*×n*，K**ij=k（x*i，x*j）；Ω=diag（r），r=（r（x1），r（x2），
…，r（xn））T；Ω*=diag（r*），r*=（r（x*1），r（x*2），…，r（x*n））T。

这里采用 ISO 型平方指数协方差函数，即：

k（xi，xj）=σ2
f exp - 1

2λ2 （xi-xj）） #2 （14）

其中，λ 为关联性测度超参数，其值越大，表示输入
输出相关性越小；σ 2

f 为核函数的信号方差，用来控
制局部相关性的程度。 这些参数称为模型的超参数，
因均为正数，可表示为 θ= （ln σf，ln λ）。

异方差高斯过程由 ２ 个同方差的高斯过程组
成：第一个高斯过程模型 G1 对无噪声目标输出进行
建模，第二个高斯过程 G2 对各噪声的对数进行建
模，表示为 z（xi）=lg（r（xi）），该 z 过程模型中采用超
参数为 θz 的协方差函数 kz。

异方差高斯过程模型中，噪声方差为潜在的独
立变量，因此输入向量 X* 的预测分布 p（y* X *，X，y）
变为如下形式：

p（y* X *，X，y）=乙乙p（y* X *，X，y，z，z*）×

p（z，z* X *，X，y）d zd z* （15）
给定（z，z*），p（y* X*，X，y，z，z*）满足高斯分布，其

均值和方差可由式（12）、（13）求得，但 p（z，z* X*，X，y）
的求解较为困难。 文献［15］给出了近似预测分布
如下：

p（y* X*，X，y）≈p（y* X*，X，y，z赞，z赞 *） （16）

其中，（z赞，z赞 *）=argmax（z赞 ，z赞 *）p（z赞，z赞 * X*，X，y） 。
2.2 异方差高斯过程训练

异方差高斯过程模型中，y 过程中的超参数 θ
和 z 过程中超参数 θz 的选取，对预测结果有着重要

的影响。
异方差高斯过程的训练步骤如下。
a. 数据集 D=｛（xi，yi）（i=1，2，…，n）｝，运用标准

高斯过程 G1 对其进行建模，根据输入向量 xi 预测输
出值 y。

b. 根据模型 G1，估计训练数据的噪声水平，即
zi = lg｛var［yi，G（xi，X，y）］｝，根据文献［15］，var［yi，
G（xi，X，y）］近似取为：

var［yi，G（xi，X，y）］≈ s-1鄱
j＝1

�s
0.5（yi-yij） （17）

其中，yij 为当前高斯过程模型在输入向量 xi 的预测
样本值；s 为样本的大小。 从而形成新的数据集 D′=
｛（xi，zi）（i=1，2，…，n）｝。

c. 运用标准高斯过程模型 G2 对数据集 D′进行
建模。

d. 运用组合的高斯过程模型 G3 对数据集 D 进
行建模，其中，用模型 G2 预测噪声水平 ri。

e. 如果 G3 不收敛，设 G1 与 G3 相同，重新返回
步骤 b。

异方差高斯过程模型训练的过程就是，根据当
前的噪声模型和相应数据得出噪声水平，然后得出
改进的数据集，进而计算模型 G3 的最大似然参数，重
复该过程，直到模型收敛。

3 计及气象数据的风速预测流程

计及气象数据的短期风速预测流程如图 1 所示。

风速预测精度用平均绝对误差（MAE）和平均绝
对百分比误差（MAPE）来评估，分别如式（18）和式
（19）所示。

EMAE= 1
Nu

鄱
i＝1

�Nu

yi- y赞 i （18）

EMAPE= 1
Nu

鄱
i＝1

�Nu yi- y赞 i
yi

×100% （19）

其中，yi 为实际风速值；y赞 i 为预测风速值；Nu 为预测
值的个数。
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图 1 风速预测流程图
Fig.1 Flowchart of wind speed forecasting



4 算例分析

以某风电场实测的 2012 年小时风速数据和对
应的实测小时气象数据（风向、气温、气压）为例。

依次选取春季、夏季、秋季和冬季的 3 月 21 日、
6 月 21 日、10 月 21 日、12 月 21 日作为预测日，利
用各预测日前 20 d 数据进行建模，进行提前 1 h 预
测。 以预测秋季 10 月 21 日为例，10 月 1 日到 10 月
20 日共 20 d 的历史风速序列、风向序列、温度序列
和气压序列分别见图 2 —5。

取 NS =ND=NT=NP= 10，得原始候选输入特征集
Q。 基于互信息法的输入特征选择方法，取 β=0.5，g=
12，初选得候选输入向量集 G 为［S（t-1），D（t-2），
S（t-2），T（t-1），S（t - 4），D（t-1），S（t-3），D（t-6），
S（t-5），P（t-2），D（t-4），T（t-9）］。

进一步基于改进自适应遗传算法进行输入特征
优选。 这里取 P=20，L=12，M=8，N=6，pc1=0.8，pc2=
0.6，pm1=0.1，p m2 =0.01。 输入特征选择中，把 20 d 的
输入数据分为训练集和测试集，随机选取 80%的
数据作为训练集，剩下的 20% 数据作为测试集，根

据遗传算法从候选特征集 G 中选取预测模型的最
优输入特征集 X 为［S（t-1），D（t-2），S（t-2），T（t-1），
S（t-4），D（t-1），S（t-3），D（t-6）］，即候选输入特征
集 G 中的前 8 个。

最后，将所得到的最优输入特征集 X 作为模型
输入，基于异方差高斯过程进行提前 1 h 风速预测，
可得 10 月 21 日风速值如图 6 所示。

由图 6 可以看出，本文方法预测值的变化趋势
与真实值基本一致，但对于个别风速变化很大的时
刻，误差仍较大。

针对上述算例，本文方法与不计及气象数据时
的 ARIMA 模型、不计及气象数据时的 HGP 模型、计
及气象数据的主成分分析法和 HGP 模型的预测误
差见表 1。

由表 1 可以看出，基于 HGP 模型的风速预测精
度要高于 ARIMA 模型；计及气象数据的预测精度要
高于不计及气象数据的预测精度；本文提出的混合
特征选择 HGP 模型比主成分分析 HGP 模型的风速
预测精度高。

进一步选取春季、夏季、秋季及冬季的 3 月 21
日至 3 月 27 日、6 月 21 日至 6 月 27 日、10 月 21 日
至 10 月 27 日、12 月 21 日至 12 月 27 日的数据作
为待预测风速，利用各预测日前 20 d 数据进行建模，
进行提前 1 h 预测。 图 7 所示为 10 月 21 日至 10
月 27 日的预测值。

本文方法与不计及气象数据时的 ARIMA 模型、
不计及气象数据时的 HGP 模型、计及气象数据的主

图 5 气压序列

Fig.5 Pressure series
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Fig.3 Wind direction series
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图 2 风速序列

Fig.2 Wind speed series
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图 4 温度序列

Fig.4 Temperature series
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季节 预测
误差

不计及气象
数据的

ARIMA 模型

不计及气象
数据的 HGP

模型

计及气象数
据的 PCA 和
HGP 模型

本文
方法

春季
MAE 0.8103 0.8083 0.7836 0.7586

MAPE ／ % 11.69 11.64 11.01 10.81

夏季
MAE 1.7655 1.6867 1.5675 1.4309

MAPE ／ % 45.42 40.43 38.66 36.32

秋季
MAE 1.2726 1.2025 1.2008 1.1801

MAPE ／ % 20.47 18.52 18.27 17.65

冬季
MAE 0.8095 0.7976 0.7243 0.6356

MAPE ／ % 0.3669 35.98 29.74 26.91

表 1 预测误差
Table 1 Forecast error
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图 6 风速预测结果

Fig.6 Results of wind speed forecasting
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图 7 风速预测结果

Fig.7 Results of wind speed forecasting
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季节 预测
误差

不计及气象
数据的

ARIMA 模型

不计及气象
数据的 HGP

模型

计及气象数
据的 PCA 和
HGP 模型

本文
方法

春季
MAE 0.9618 0.8944 0.8753 0.8634

MAPE ／ % 23.23 22.59 21.90 20.08

夏季
MAE 1.5554 1.5285 1.4467 1.4294

MAPE ／ % 30.65 29.48 28.79 28.02

秋季
MAE 0.7641 0.7507 0.7492 0.7487

MAPE ／ % 17.90 17.18 17.04 16.91

冬季
MAE 0.9295 0.8990 0.8314 0.7611

MAPE ／ % 39.69 36.18 35.83 31.27

表 2 预测误差
Table 2 Forecast error

史宇伟，等：计及历史气象数据的短期风速预测
风

速
／（
m·

s-1
）

成分分析法和 HGP 模型的预测误差见表 2。

由表 2 可以看出，在增加了待预测的风速数据，
仍可得出与表 1 一致的结论，即：基于 HGP 模型的
风速预测精度要高于 ARIMA 模型；计及气象数据的
预测精度要高于不计及气象数据的预测精度；本文
提出的混合特征选择 HGP 模型比主成分分析 HGP
模型的风速预测精度高。

夏季的风速预测绝对误差较大，但相对误差却
偏小，这是因为夏季的平均风速较高；冬季则相反。
因此在分析风速预测误差时，应同时计及绝对误差
和相对误差指标。

5 结论

本文考虑气象数据对风速的影响，将历史风速
数据和气象数据作为原始输入向量。 针对原始输入
的数据量较大，增加了预测时间和预测的难度，为此
本文提出采用混合特征选择方法，一方面提取与风
速预测序列具有强相关性的特征变量，剔除不相关
变量和冗余变量；另一方面还减少了原始的输入数
据。 从而通过混合特征选择方法选取出适合本次风
速预测的最佳输入向量。

文中进一步采用异方差高斯过程回归模型进行
了短期风速预测。 通过不同季节的单预测日和多预
测日的预测结果表明：计及历史气象数据的预测方
法比不计及历史气象数据的预测方法具有更高的预
测精度；计及气象数据时，采用混合特征选择的预处
理比主成分分析法具有更高的预测精度。

由于风速的随机性强，因此风速预测很难精确。
本文的贡献在于：在计及历史气象数据的预测时，采
用合适的输入特征选择有助于提高风速的预测精度。
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Short鄄term wind speed forecasting considering historical meteorological data
SHI Yuwei，PAN Xueping

（School of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China）
Abstract： A method of short鄄term wind speed forecasting considering the historical meteorological data is
proposed. With the historical wind speed data and historical meteorological data as its original inputs，the
HFS（Hybrid Feature Selection） method is applied to select the variables strongly relevant to the wind speed
and to generate the input characteristic set of the forecast model. The ＨＧＰ（Heteroscedastic Gaussian Process）
model is then applied to build the forecast model for expressing the randomness of wind speed. A one鄄hour
wind speed forecasting is carried out based on practical wind speed data and results show that the
proposed method improves the accuracy of wind speed forecasting.
Key words： wind power； wind speed； forecasting； meteorological data； hybrid feature selection； heteroscedastic
Gaussian process； models
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Scenario clustering method for extracting TTC operating rules of
transmission corridor with wind power

LIU Ruofan1，LIU Junyong1，LIU Youbo1，YANG Jiashi2，GOU Jing1，XU Lixiong1，
JIANG Changjiang1，CHEN Chen1，BAZARGAN Masoud3

（1. School of Electrical Engineering and Information，Sichuan University，Chengdu 610065，China；
2. State Grid Sichuan Electric Power Company，Chengdu 610061，China；
3. ALSTOM Grid Research & Technology Centre，Stafford ST17 4LX，UK）

Abstract： A scenario clustering method for extracting TTC（Total Transfer Capability） operating rules of trans鄄
mission corridor integrated with wind power is proposed based on the formulation of conventional operating
rules. The scenario clustering is carried out according to the output power of wind farm and the load level
and the TTC risk calculated for a certain scenario is taken as the reference of dispatch. The data mining
technique is applied in the formation of rules，including sample generation，feature selection and rule
extraction. The TTC rule base containing the wind power information is generated by integrating the
dispatch information of all scenarios. Case simulation considering transient security is carried out for IEEE
39鄄bus system and results show that，the TTC dispatch information extracted by the proposed method reflects
properly the relationship between power grid operation state and TTC.
Key words： wind power； TTC； scenario clustering； operating rule； data mining； risks
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