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0 引言

风能作为一种蕴藏量大、清洁、分布区域广的重
要可再生能源，日益受到各国的广泛关注。 风力发电
作为目前成本较低、技术最为成熟的可再生能源利用
形式，具备大规模开发及商业化利用的发展前景。 然
而与常规能源发电不同，受制于风速的间歇性及波动
性的特点，风电难以为系统所调度，当风电穿透功率
较高时（一般大于 8%），可能会严重影响电力系统的
发电计划、调度、潮流分布、电压及频率的稳定、继电
保护装置的设定、电力市场电价制定等多方面［1鄄4］。 因
此，风速及风电功率的精确预测变得尤为重要。 当
前对于风速预测方法的研究主要分为物理方法与统
计方法两大类。

物理方法主要考虑一些物理量，如天气数据（风
速、风向、气压等）、风电场周围的信息（等高线、粗糙
度、障碍物等）以及风电机组的技术参数（轮毂高、穿
透系数等）。 其目的是找到风电机组轮毂高度处的风
速最优估计值，然后使用模型输出统计 MOS（Model
Ｏutput Ｓtatistic）以减小预测误差，最后根据风电场
的功率曲线计算得到风电场的输出功率 ［5］。 文献
［6鄄７］在考虑了粗糙度变化、地形变化和尾流效应的基
础上对风速进行了预测和修正，进而计算得到风电场
的输出功率。 然而，通过物理方法对风速进行预测

的计算量大，且对信息量要求较高，风电场一般难以
完整提供相应数据。

统计方法则在对历史数据进行概率学分析的基
础上，对未来一段时间内气象数据（风速、风向、气压
等）进行预测，从而转换为风电场输出功率。 常用的
统计模型主要包括时间序列模型、人工神经网络（ANN）
及支持向量机（SVM）［8］等方法。 文献［9鄄10］采用神经
网络方法对风速进行了预测；文献［11］将时间序列
分析和卡尔曼滤波法相结合对风电功率进行预测；
文献［12］综合了持续法、时序差分自回归滑动平均
法和自适应模糊神经网络法 3 种方法的优点，通过
模糊判断矩阵方法进行预测；文献［13］介绍了风速
预测的支持向量机模型，分别利用支持向量机与多层
感知器神经网络对风速进行了预测，并对预测结果
进行了对比分析。 然而，在上述统计预测方法中，风
速预测所产生的相位误差依旧无法避免。

针对上述问题，本文提出了一种基于非参数核
密度估计和数值天气预报 NWP（Numerical Weather
Prediction）的风速预测修正方法。 首先，利用非参数
核密度估计法对风速初始预测结果的误差进行估
计，并修正初始预测方法所产生的误差，该方法在误
差估计时并不添加任何的人为假设环节，仅从数据本
身出发寻找误差规律，可以看作一种误差自修正的过
程；随后，引入 NWP 对预测结果进行精确修正，有效
提高了风速的预测精度。

1 非参数核密度估计风速修正模型

1.1 非参数核密度估计基本原理
考虑一个平稳的风速偏差时间序列，如式（1）所

示，并假设其在时间间隔 t=1，２，… ，n 内已知，且符
合马尔可夫模型式（2）［14］。

｛Yt : t=1，２，… ，n｝ （1）
Yt=m （Ｘt）＋εt （2）
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其中，YtR 为响应变量；XtRk 为 k 维解释性向量，
由式（1）中的一些样本所构成；m（·）为未知的自回归
函数；εt 为随机干扰项。

基于数据驱动的非参数核密度估计既不对
m（Xt）的函数形式做任何假定，也不人为设置任何参
数，完全由数据决定函数在每一点 Xt 的值。 本文使
用常用的 N鄄W（Nadaraya鄄Watson）核估计方法实现对
m（·）的估计，它利用预测出的时序变化风速数据与
实际风速数据之差，即预测误差之间所具有的强相关
性来进行误差预测。

设 Xk= x1，x２，… ，xkk "T 表示 k 个连续风速偏差
所构成的向量变量，若已知风速偏差向量 Xk 的 n 个
样本 Xk，i= y1i，y2i，… ，ykik "T（i=1，２，… ，n），则 Xk 的
联合概率密度函数 f（Xk）的核密度估计可以定义为
式（3）［14］。

f （X赞 k）= 1
n 鄱

i＝1

�n 1
b1b2 …bk

Π
j＝1

�k
K xj-yji

bj
j % （3）

其中，K（·）为核函数或（窗函数）；bj 为第 j 个风速偏
差变量的平滑系数（带宽或窗宽），表征了核函数在
偏差样本点附近的作用范围。 通常，均匀、三角、高
斯、余弦函数等均可作为核函数。 由于当平滑系数 b
为最优选择时，不同的核函数一般都能够使得核密度
估计具有稳定相合性［14］。 因此，本文采用标准高斯核
函数。

式（3）为 k 个连续时序风速偏差的联合概率密
度分布，在预测风速偏差时，通常利用前 k-1 个时刻
的已知风速预测偏差值 Xk－１= x1，x２，… ，xk－１k "Ｔ 来预
测下一时刻 k 的风速预测偏差值 Xk。 当选取高斯核
函数为 Ｋ（x）= （２π）－１ ／ ２exp（－x２ ／ ２）时，m（·）的非参数

N鄄W 核估计 m赞 N 鄄W（x）的表达式如（4）所示。

m赞 N 鄄W（x）=E（xk）= 乙xk f （xk襔［x1，x２，… ，xk－１］）dxk=

乙xk f （Ｘk）dxk

乙f （Ｘk）dxk
＝
鄱
i＝1

n
xkexp －鄱

j＝1

�k-1 （xj-yji）2

2b2
j

k "j )
鄱
i＝1

n
exp －鄱

j＝1

�k-1 （xj-yji）2

2b2
j

k "j )
（４）

在利用非参数核密度估计预测风速偏差时，需
要确定维数 k 与带宽 b，确定的方法有多种，主要包
括交叉验证法 ［15］与最终预测误差法 ［16］等，本文利用
最终预测误差法确定维数 k，并通过交叉验证法确定
最优带宽 b［14］。
1.2 序列平稳化检验与平稳化

非参数核密度估计的计算要求样本为平稳序
列，故需要首先对风速偏差数据进行平稳化检验，然
后再对非平稳序列进行平稳化处理。

本文利用一种高效非参数检验方法———随机游
程检验来进行风速偏差样本的平稳化检验 ［17］。 假设

一个由 0 和 1 构成的序列的游程个数为 R，拒绝域的
临界值为 c１ 和 c２。 当｛Ｒ≤c１｝∪｛Ｒ≥c２｝（c１＜c２）时，应
拒绝原平稳性假设；当 c１＜Ｒ＜c２ 时，则无法拒绝平稳
性假设，可认为观察值序列是平稳的［7］。 当样本容量
很大时，c１ 与 c２ 可分别由式（5）、（6）确定。

c１＝ ２ＭＮ
Ｍ＋Ｎ

１＋ Ｚα ／ ２

Ｍ＋Ｎ姨
j % （5）

c２＝ ２ＭＮ
Ｍ＋Ｎ

１－ Ｚα ／ ２

Ｍ＋Ｎ姨
j % （6）

其中，M 为数字 0 出现的个数；N 为数字 1 出现的个
数；Ｚα ／ ２ 为显著性水平为 α 时的正态分布值。

本文中需要进行检测的是风速预测偏差序列，
并非二元数据，此时可以采用中位数法 ［17］，将风速预
测偏差序列进行二元化转换。 此处取中位数 xmed 为
样本均值，即所有风速偏差的平均值，令：

y′si=
1 ysi - xmed≥0
0 ysi - xmed＜
j 0

（7）

其中，s=1，２，…，k；i=1，２，…，n。 序列中比 xmed 小的
观察值记为 0，不小于 xmed 的观察值记为 1。 记 X′k，i=
［y′1i，y′２i，…，y′ki］T，此时则将检验 Xk，1、…、Xk，n 的平稳性
问题转化为 X′k，1、…、X′k，n 的平稳性检验问题。

如果经检验序列为非平稳序列，则需循环执行差
分法来平稳化序列［18］，直至序列通过平稳性检验为止。
1.3 风速误差指标与改进

评估预测效果需要适当的评价指标。 常用的误差
评价指标有平均绝对误差MAE（Mean Absolute Error）、
均方根误差 RMSE（Root Mean Square Error）等［19］。 在
风速预测中，只使用一种误差评价指标无法全面地
评估预测效果的优劣。 本文采用平均绝对误差、均方
根误差、平均绝对百分比误差 MAPE（Mean Absolute
Percentage Error）3 种预测误差指标来共同对预测效
果进行衡量［２０］。 ３种误差指标的计算表达式如下：

Ｅ１＝ 1
p 鄱

i＝1

�p

x赞′k（i）- x′k （8）

Ｅ2＝ 1
p 鄱

i＝1

�p

（x赞′k（i）- x′k）2姨 （9）

Ｅ3＝ 1
p 鄱

i＝1

�p
x赞′k（i）- x′k

x′k
×100% （10）

其中，x赞 ′k 和 x′k 分别为预测风速值与实际风速值；p 为
预测风速的个数。

由于实际中可能出现风速为 0 或接近于 0 的情
况，因此当使用 Ｅ３ 时，即使很小的预测偏差也可能
导致误差指标接近于无穷大；而在风速较大时，即使
较大的预测偏差，误差指标也会很小，从而导致不能
客观反映预测精度。 为克服 Ｅ３ 的这一局限性，引入
历史最大风速 x′max，将 Ｅ３ 中的实际风速值 x′k 用 x′max 代
替，并用 Ｅ′３ 表示修正后的 Ｅ３，此时的表达式如下：
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Ｅ′３= 1
p 鄱

i＝1

�p
x赞′k（i）- x′k

x′max
×100% （11）

1.4 基于非参数核密度估计的风速偏差修正步骤
本文使用 Chebyshev 神经网络预测风速后 ［21］，

利用非参数核密度估计对风速预测偏差进行修正，
具体步骤如下。

a. 利用神经网络对 r 天每小时风速进行预测，
得到 24× r 个风速预测点。

b. 利用 r- l（l 为进行风速预测的天数）天的实
际风速值与神经网络所预测风速之差，来获得风速预
测偏差值，得到由 24× （r- l）个风速偏差值构成的风
速预测偏差序列。

c. 对此风速预测偏差序列进行平稳性检验，若
为非平稳序列，则将按 1.2 节所述方法转换为平稳化
序列。

d. 利用最终预测误差法确定非参数核密度估计
样本维数 k。

e. 利用此风速预测偏差序列，建立用于非参数核
密度估计以进行 l 天内风速预测偏差修正的样本 Xk，i

（i=1，２，…，n），建立方法如图 1 所示，风速偏差数据
样本个数为 n=24× （r- l）-（k-1）。

f. 通过交叉验证法确定最优带宽 b。
g. 对自回归函数进行 N鄄W 核密度估计，以得到

偏差估计值 m赞 （x）。
h. 利用 m赞 （x）对预测时刻风速偏差值进行非参数

预测。
i. 对风速偏差预测值按照式（8）、（9）、（11）所示

的指标进行误差分析。
非参数核密度估计方法可以在对样本总体分布

形式未知且无需做任何假设的情况下，仅从样本本身
出发研究数据的分布特征。 但是非参数核密度估计
方法属于统计方法的范畴，预测结果会存在相位误
差的问题。 当风速出现突变拐点时，该方法预测出的
位于拐点下一小时时刻的风速偏差可能会与实际风
速偏差方向相反，从而产生“误修正”问题（如 3.1 节

中算例所示），使得修正后风速预测效果反而变差。
为解决上述问题，本文引入 NWP 来精确预判风速突
变拐点的发生时刻，避免在这些突变拐点下一点所
进行的“误修正”，以有效改善风速预测精度。

2 基于非参数核密度估计与 NWP 的风速预
测修正方法

NWP 以客观气象数据为基础，通过建立数值预
报模式，在一定的初值及边界条件下，通过数值计算
预测未来天气。 在此过程中通过处理大量的观测数
据并求解大气动力学方程组，有效缓解了单纯从历史
风速出发进行逐点预测的相位滞后性问题。 本文引
入 NWP，以提前判断风速突变拐点的到来时刻。 天
气研究与预报模式WRF（Weather Research and Fore鄄
casting Model）是新一代的中尺度数值天气预测系
统，专为天气业务预报和大气研究而设计［22］，本文将
基于 WRF 天气预报数据开展研究。

结合非参数核密度估计法与 WRF 对初始预测
风速进行综合修正的流程图如图 ２ 所示。

3 算例分析

以某测风塔 2011 年 4 月 1 日至 7 月 18 日间实
测风速为测试数据，首先建立风速预测的 Chebyshev
神经网络模型，并利用 2011 年 4 月 1 日至 5 月 11日
每小时风速值训练网络，预测出 5 月 12 日至 7 月 18
日每小时风速值。 然后建立偏差预测的非参数核密
度估计模型，通过 5月 12 日至 7 月 15 日的预测风速
与实测风速的比较，得到其对应的预测偏差，从而建
立估计样本 Ｘk，i= ［y1i，y２i，…，yki］T （i =1，２，…，n），Ｘk，i

为目标时间点前 2 h 与目标时间点的风速预测偏
差，即 k=3，修正对象为 7 月 16 日至 7 月 18 日每小
时风速值（共 72 h）。
3.1 应用非参数核密度估计方法修正风速预测偏差

为说明非参数核密度估计方法修正初始预测风

刘晓楠，等：基于非参数核密度估计与数值天气预报的风速预测修正方法第 10 期

图 1 样本建立方法
Fig.1 Establishment method of sample
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2

图 2 初始风速预测及修正流程图
Fig.2 Flowchart of initial wind speed prediction and

error correction
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速的特点，图 3 给出该方法风速偏差修正效果及其
与 Chebyshev 神经网络预测方法结果的对比效果。

由图 3 可知，非参数核密度估计法对风速偏差的
修正效果可以从 2 个方面说明：第一，在风速持续单
调变化且风速趋于线性变化阶段，包括风速持续平稳
上升、平稳下降和风速变化微小时，此方法对于风速
预测偏差的修正效果较为明显，如风速持续平稳下降
的第 2—5 h、风速持续平稳下降的第 35— 38h 以及
风速变化微小的第 50— 53 h 等；第二，在风速变化
趋势不平稳阶段，尤其是风速曲线突变拐点的下一时
刻，如第 25、27、33、37 h 等，出现“误修正”问题，修
正后的预测结果很不理想，极大地影响了整体修正
效果，甚至使得整体误差评价指标劣于修正前，产生
这个问题的根源是单纯利用数值进行预测的普遍缺
陷，即相位的滞后性。

从表 1 中可以看出，使用非参数核密度估计方法
修正初始预测风速后，风速预测的整体预测误差指标
由于某些点预测误差变大反而变得更差。 然而非参
数核密度估计方法能够在某些风速变化阶段有效改
善初始预测结果，本文充分利用这些阶段开展基于非
参数核密度估计方法的修正，进而寻求规避产生误差
增大因素的方法。 由第 2 节分析可知，导致风速预测
效果变差的原因是风速在某一时刻变化趋势发生突
变，即风速由上升变为下降或反之。 如果能够提前判
断出这些突变拐点，则可充分利用非参数核密度估计
方法的修正能力，下节将通过 NWP 来改善初始风速
预测效果。
3.2 NWP 的风速预测效果

图 4 给出测试样本中 2011 年 7 月 13 日至 7 月
15 日时间段的每小时实际风速值共 72 h 的 WRF
NWP 开展风速预测值。 可以看出，NWP 对于风速的
预测效果并不十分理想，但是在此处若不考虑风速预
测的数值偏差，只关注于风速突变拐点的相位预测
效果，NWP 则具有较好的预测效果。 由于实际预测
中事先是无法知道实际风速的，所以在预测时无法判
断 NWP 数据对风速拐点预测的正确性，以下利用测

试样本中 2011 年 7 月 13 日至 7 月 15 日时间段的
每小时实际风速值和对应时间的 NWP 风速预测值
进行对比，来说明利用 NWP 数据在一定程度上可以
对实际风速的突变拐点做出有效预测。 如图 5 为在
测试样本中得到预测的 72 h 中，实际风速出现突变
拐点的时间点与 NWP 风速出现突变拐点的时间点
对照图，若预测时刻为风速突变拐点，则用数值 1 表
示，反之用数值 0 表示。

由图 5 可以看出，实际风速共出现 25 个突变拐
点，NWP 风速共出现 35 个突变拐点。 其中 NWP 成
功预测出 21 个突变拐点，即在这 21 个点的下一时刻
点，若不采用其进行风速修正，则非参数核密度估计
方法会做出不理想的修正，而导致误差增大。 还有 4
个实际突变拐点没有被预测出，在这 4 个点的下一时
刻，虽然非参数核密度估计方法做出了不理想的修
正，但是修正值仍然被采用了。 有 14 个 NWP 突变拐
点为错误预测，即在这 14 个点的下一时刻点，即使
非参数核密度估计方法能够有效修正初始预测值，也
无法被采用，虽然在这 14 个点预测是错误的，但并不
会产生负面的预测效果。

通过上述分析可以看出，NWP 在一定程度上可
以对实际风速的突变拐点做出有效预测。 因此，在利
用 Chebyshev 神经网络得到的风速预测值的基础
上，再通过 NWP 预测结果找出突变拐点，这些点的
值可直接利用 Chebyshev 神经网络预测的值作为最
终的风速预测值，剩余的点则需要利用非参数估计法
进行修正。

对于在此需要预测的 7 月 16 日至 7 月18 日的
72 h 而言，根据 NWP 预测出了 38 个风速拐点，这 38
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个点不做修正，直接使用初始预测值作为最终的风速
预测值，剩下的 34 个点使用非参数核密度估计法进
行修正。
3.3 非参数核密度估计法与 NWP 相结合的风速偏
差修正

根据上述分析，现应用 Chebyshev 神经网络、非
参数核密度估计方法、非参数核密度估计与 NWP 相
结合方法（综合修正方法）对 7 月 16 日至 7 月 18 日
风速进行预测和修正，最终效果如图 6 所示。

采用不同预测方法修正前、后风速预测误差如
表 １ 所示。

通过图 6 和表 1 可以看出，使用本文提出的综合
修正方法可以在相当一部分预测点对神经网络的预
测结果进行修正，3 类误差指标都有所改善。 在此方
法中，NWP 起到了重要的作用，在最终的结果中，一
部分风速突变拐点由于 NWP 的不准确没有被判断
出来，导致不理想的修正被错误采用；还有一部分
非突变拐点被 NWP 误判，导致理想修正没有被利
用，这些都影响了最终的修正效果。 如何提高 NWP
的拐点预测能力，是今后研究的重点。

4 结论

本文给出了一种基于非参数核密度估计与
NWP 的风速预测修正方法。 首先利用非参数核密度
估计建立风速预测初始预测偏差的模型；随后结合
NWP 建立风速综合修正模型，通过预判风速突变拐
点，然后利用非参数核密度估计方法中理想的修正
点，避免风速突变拐点处的“误修正”问题，以达到良
好的预测修正效果。 最后通过对实际风速的预测验

证了此方法的有效性。
同时，由分析可知，NWP 的预测精度对风速预测

修正效果起着至关重要的作用，NWP 对风速突变拐
点的错误预测直接会导致综合修正方法在某些预测
点的失效，甚至导致预测误差增大。 因此，提高 NWP
的预测精度对于提高最终的修正效果至关重要。 此
外，如何避免 NWP 预测误差所导致的预测精度问题，
也是下一步开展的研究方向。
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图 6 72 h 风速预测及修正结果
Fig.6 Results of wind speed prediction and

error correction in 72 hours
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预测方法 E1 ／ （m·s-1） E2 ／ （m·s-1） E′3 ／ %
Chebyshev 神经网络 ０.6682 0.9137 4.96
非参数核密度估计 ０.7456 1.1574 5.53
NWP 预测风速 1.2472 1.7084 9.26
综合修正方法 0.6324 0.8954 4.69

表 1 修正前后风速预测误差
Table 1 Wind speed prediction errors

before and after correction



Correction method of wind speed prediction based on non鄄parametric kernel
density estimation and numerical weather prediction

LIU Xiaonan1，ZHOU Jiegui1，2，JIA Hongjie1，MU Yunfei1，WANG Tong3，DAI Chensong3
（1. Key Laboratory of Smart Grid of Ministry of Education，Tianjin University，Tianjin 300072，China；2. Electrification
and Telecom Engineering Department of the Third Railway Survey and Design Institute Group Corporation，Tianjin

300251，China；3. Nanjing NARI Solar Technology Co.，Ltd.，Nanjing 211106，China）

Abstract： A correction method of wind speed prediction is proposed. The wind speed correction model
based on non鄄parametric kernel density estimation is built，the initial wind speed prediction error during
the period before the prediction point is adopted to estimate the prediction error at the prediction point，
thus the initial wind speed prediction result is corrected. The numerical weather prediction method is used
to build the correction model of wind speed phase error for effectively reducing the phase error of wind
speed prediction，which avoids the phenomenon of error correction at the wind speed inflection point to a
certain degree. The simulative results of actual wind speed prediction show that the proposed method can
effectively reduce the initial wind speed prediction deviation.
Key words： wind speed prediction； non鄄parametric kernel density estimation； numerical weather prediction；
wind speed correction； models
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