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摘要：提高超短期风速预测准确率和可靠性的途径之一，是从历史观测值中充分挖掘风速相关性的特征和规

律。 将本地最新的风速历史观测值结合按照最优延迟时间提前的上游风速观测值，形成空间相关性 ｋ 近邻

预测的参考矢量；以相关系数作为相关性的具体评价指标，从风速历史观测值中优选出该参考矢量的 ｋ 个最

相似的近邻；采用 ７ 种回归模型进行本地的未来风速预测。 荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 地区冬季风速预测的仿真结果表

明：使用线性回归、偏最小二乘回归、最小二乘支持向量回归 ３ 个优化模型预测，优化的 ｋ 近邻数量为 １００ 左

右，优化的历史数据年数为 １０ ａ；空间相关性 ｋ 近邻风速预测能够有效使用历史数据的相似性进行可靠的超

短期风速预测。
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０　 引言

风能是可再生清洁能源。 风电功率预测是能源
互联网、智能电网、电力系统与电力市场安全高效运
行的基础信息［１⁃２］。 风电功率预测的时间尺度可分
为中长期、短期和超短期。 中长期预测多用于机组
检修计划、风电场规划和年度发电计划等；准确可靠
的短期预测，对减少弃风、优化发电计划与备用等有
重要意义；超短期预测则是优化调频及旋转备用容
量以及在线优化与调度的基础数据。 提高风电功率
预测的准确率和可靠性，是“十三五”风电发展的主
要任务之一。

风电功率预测的基础信息包括风速和风向等的
未来预测时间序列、风电场实际出力的历史量测时
间序列、风速和风向等的历史观测资料、风力发电机
的“风速 功率”转换关系（风速到风电功率的非映
射关系）等［１⁃３］。 由于风力发电机的机械惯性等作
用，并且实际中的风速风向在不断变化，这使得“风
速 功率”转换关系经常呈现为一条有一定宽度的带
子，而不是一条精确的单值曲线。 因此，当前提高风
电功率预测的最新思路是“先预测风速，再预测风电
转换，可以分开处理这 ２ 种不同机理的不确定
性” ［１］。 即先可靠地预测风速等，再可靠地提高功
率转换环节的准确率与自适应能力［２⁃３］。

现有的风电预测技术主要有 ２ 类：物理方法是
采用天气预报得到的未来风速风向，再通过“风速
功率”曲线得到未来的风电功率预测时间序列；统计
学方法是采用风速预测时间序列和风电场实际出力

的历史量测时间序列，建立各种统计学模型以得到

未来的风电功率值［１⁃７］。
在数值天气预报（ＮＷＰ）方面，“全球模式”预报

的效果大约从 ２０１１ 年开始进入相对饱和期，如欧洲

中期天气预报中心 ＥＣＭＷＦ（Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｅｎｔｒｅ ｆｏｒ Ｍｅ⁃
ｄｉｕｍ⁃ｒａｎｇｅ Ｗｅａｔｈｅｒ Ｆｏｒｅｃａｓｔｓ）列出的对位势高度（对
应大气压）、温度、风速等参数的预报效果均开始徘

徊不前。 在统计学方面，只利用本地历史数据的统
计学方法对未来的预测一般在 １２ ｈ 以内。 由于上

述原因，从 ２０１４ 年以来，空间相关性预测受到国内

外的广泛重视［８⁃１２］。
空间相关性预测的基本含义，是利用被预测地

点（目标站点，下文简称“本地”）周边地区的风速风
向等信息来预测本地未来的风速风向等。 这些周边

地区的风速风向等信息，既可以是当前和历史的观

测值，又可以是对未来的预测值。 空间相关性预测
既可以采用各类回归等统计学方法，也可以引入流

体力学方程等进行物理方法的预测［１０］，其可用于中

长期、短期和超短期风速风向预测［８⁃１１］。 文献［１，９］
对空间相关性预测研究进行了综述，故而本文不再

对其进行一般性的回顾。 目前基于空间相关性的风

电功率预测尚未形成一套完整的理论体系［９］，在适

用条件、相关性分析指标、回归模型、历史资料使用

等方面都有提高的空间。
我国的风电功率预测还有自身的特殊性［１⁃２，１２］：

一是我国大多数地区天气预报的难度往往超过欧美

地区；二是我国的“风速 功率”曲线明显比欧美复

杂。 进一步提高我国的风电功率预测效果，应该立
足于解决这 ２ 个特殊性问题上。 对于第一个问题，
在我国季风区，充分利用冬季风、夏季风的空间相关
性是一个值得重视的研究方向［１，１２］。 作为我国“十
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三五”风电发展重心的东南部以及沿海地区，恰好是
季风的主要路径，其风速相关性的空间距离可以超
出 ２ ０００ ｋｍ，延迟时间超出 ２７ ｈ，明显超过了欧美常
见的 ５０ ｋｍ、４ ｈ 的典型范围。

本文不对风速的空间相关性预测进行全面改
进，而将重点集中解决一些不足之处，如“未充分利
用本地数据序列在不同时间窗口之间的相关性”、
“仅以当前时刻之前有限一段窗口的实测数据为基
础难以全面反映空间相关性” ［１］ 等，即使用历史资
料来进一步提高空间相关性预测的可靠性和准确
性。 本文将统计学方法中的 ｋ 近邻算法［１３⁃１５］引入空
间相关性的超短期风速预测中，并对预测模型的阶
数、训练模型的历史风速样本容量与预测误差的关
系进行数值实验 ／仿真研究。

１　 空间相关性风速预测的要点

１．１　 共有要点的扼要回顾

空间相关性预测是一种独立于 ＮＷＰ 的方法，具
有弥补 ＮＷＰ“家族性缺陷” ［２］的特殊潜力。

目前利用空间相关性预测风速的常见思路如文
献［１］中图 １ 所示，其包含 ２ 个重要的步骤：第一步，
根据风向和风速的相关性，从周边地区优选出可以
作为本地预测上游的地点；第二步，根据这些上游地
点的风速等信息，预报出本地的未来风速。 预报模
型除了常见的统计学模型之外［１６］，还可以采用物理

方法（如采用 Ｎａｖｉｅｒ⁃Ｓｔｏｋｅｓ 方程组［１０］）。
１．２　 空间相关性的特殊优点

ａ． 具有提高大风预报效果的特有潜力。
显然，当参考站与目标站之间天气相关性不明

显，处于低风速或者模式匹配失败时，空间相关性预
测会失效；相反，当本地及周边地区出现大风时，空
间相关性往往能够有效地保证风速预报的效果。 换
言之，在大风时期，空间相关性预测是“组合预测”
的可靠单项模型之一；无风、小风时应予舍去。

从预测原理和实践上看，ＮＷＰ 的误差与风速大
小自身没有必然的联系，亦即 ＮＷＰ 不能保证大风预
报得更准确［１７］。

ｂ． 我国季风区特别适合采用空间相关性预测。
如文献［１，１２］所述，我国典型冬季风、夏季风

每年共计有 ７ 个月以上的时间。 风速相关性范围超
出 ２ ０００ ｋｍ、２７ ｈ，已经进入短期风电功率预测的时
间尺度。

特别是台湾海峡区域，不仅风能资源丰富，而且
由于福建、浙江沿海地区的地形和台湾岛形成一个
长度超过 ４００ ｋｍ 接近平行的海面，使得该区域具有
很强的风速空间相关性，延迟时间达到 ６ ｈ。

ｃ． 一定的强对流天气预报预警能力。
强对流天气的空间尺度小，水平范围一般在十

几至二三百千米，带有明显的突发性且持续时间短，
一般小于一至十几小时。 但往往伴随破坏力强的大
风，可能引起风电功率爬坡或风机损坏。

ＮＷＰ 通常难以有效预报强对流天气，我国目前
实际中以气象雷达的动态监视为主。 在强对流多发
地区，建立较为密集的测风塔，则可用空间相关性对
其进行一定程度的预测。

２　 时间序列 ｋ 近邻预测的要点

一般认为 ｋ 近邻预测由 Ｃｏｖｅｒ 和 Ｈａｒｔ 在 １９６７
年提出［１４］。 在一维实数时间序列 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…）预
测时，设当前时刻为 ｔ，采用 ｋ 近邻的基本步骤如下。

首先，以合适的维数 ｐ 构造包含当前和最近点
的参考矢量 ＶＲ ＝Ｖｔ ＝ （ｘｔ－ｐ＋１，ｘｔ－ｐ＋２，…，ｘｔ－１，ｘｔ），以某
种相关性或距离指标，从历史值中找到 ｋ 个与 ＶＲ 最
相似的历史矢量 Ｖ ｊ（ ｊ＝ １，２，…，ｋ）。

然后，从 ｋ 个 Ｖ ｊ 中回归 ／训练出式（１）所示模式
的具体模型 Ｆ（如形式和参数）。 这里的具体模型，
既可以是有显式的解析表达式的线性回归（ＬＲ）、偏
最小二乘回归（ＰＬＳＲ），也可以是支持向量机、人工
神经网络等［１６］。

Ｆ（ＶＲ）＝ ｘｔ＋１ （１）
最后，将当前观测值 Ｖｔ 代入该模型，即可得到

ｘ^ｔ＋１的预报值：
ｘ^ｔ＋１ ＝Ｆ（Ｖｔ）＝ Ｆ（ｘｔ－ｐ＋１，ｘｔ－ｐ＋２，…，ｘｔ－１，ｘｔ） （２）

对于混沌的时间序列，当采用优化的模型阶数
ｐ 以及足够长的历史数据时，ｋ 近邻预测的误差一般
可以达到最小值。

对于常见的复杂时间序列，ｋ 近邻预测被证实
为具有预测可靠性高、准确率高，适用的数据类型范
围宽，以及可以自动回避历史数据丢失或“坏”数据
（如 ｏｕｔｌｉｅｒ）的优良性能［１３⁃１５］。 简言之，ｋ 近邻预测
是一种能够充分利用历史数据的相似性的优秀方
法，其主要缺点是计算速度偏慢，所使用的历史数据
越长，计算速度会越慢，尽管预测的准确率会越高。
在风电功率预测领域，近年全球能源预测竞赛中，ｋ
近邻是优胜模型之一［１３］。

３　 采用 ｋ 近邻的空间相关性风速预测

３．１　 空间相关性风速预测 ｋ 近邻算法的原理

采用 ｋ 近邻的空间相关性风速预测原理示意图
如图 １ 所示，结合本地和上游风速之间的优化延迟
时间，可以将 ｋ 近邻预测的一维时间序列模型推广
为多维时间序列的模型，即风速空间相关性的 ｋ 近
邻预测。

具体地，在空间相关性风速预测 ｋ 近邻算法中，
当前的参考矢量和历史观测值中的 ｋ 近邻不仅包含
本地的风速，而且还包含经优化延迟时间 τ 调整后
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图 １ 采用 ｋ 近邻的空间相关性风速预测原理示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ

的上游各风速。 如图 １ 所示，在参考矢量和历史 ｋ
近邻中，若本地时间为 ｔ，则上游时间为 ｔ－τ。

优化延迟时间 τ 可以从历史观测资料中分析计
算得到，具体方法有交叉相关函数（ＳＣＣＦ） ［１］、小波
相干等。 各地风速在参考矢量中的历史矢量长度
ｐ，可以采用非线性时间序列中的 Ｔａｋｅｎｓ 嵌入定理
确定，即 ｐ ＝ ２Ｄ２ ＋ １，其中 Ｄ２ 为风速时间序列的

维数［１８］。
由于风在传播过程中是时变的，所以先通过历

史 ｋ 近邻建立回归预测模型，再将上游和本地风速
最近的观测值以当前参考矢量的方式代入预测模
型，以预报经过延迟时间 τ 后本地的未来风速。
３．２　 空间相关性风速预测 ｋ 近邻算法的流程

图 ２ 为预测时间段中荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 及其上游
Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ、Ｓｔａｖｏｒｅｎ、Ｉｊｍｕｉｄｅｎ 和 Ｃａｄｚａｎｄ 地区的风
速。 该段风速序列取自 ２０１３ 年 １２ 月 ２ 日至 ７ 日，
为当月大风的时期。 以荷兰的 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 为被预测
地点（本地），在冬季时期，通过历史观测分析可得，
其西南方向的 Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ 为最接近提前 １ ｈ 的上游
地点， Ｓｔａｖｏｒｅｎ 提前约 ２ ｈ， Ｉｊｍｕｉｄｅｎ 提前约 ３ ｈ，
Ｃａｄｚａｎｄ 提前约 ４ ｈ，并且都具有较高的相似性。

图 ２ 荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 及其上游 Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ、
Ｓｔａｖｏｒｅｎ、Ｉｊｍｕｉｄｅｎ 和 Ｃａｄｚａｎｄ 的风速

Ｆｉｇ．２ Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｕｐｓｔｒｅａｍ Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ，
Ｓｔａｖｏｒｅｎ，Ｉｊｍｕｉｄｅｎ ａｎｄ Ｃａｄｚａｎｄ ｉｎ Ｈｏｌｌａｎｄ

记 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 的风速为 ｖＨｔ，Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ 的风速
为 ｘＬｔ，Ｓｔａｖｏｒｅｎ 的风速为 ｘＳｔ，Ｉｊｍｕｉｄｅｎ 的风速为 ｘＩｔ，
Ｃａｄｚａｎｄ 的风速为 ｘＣｔ，其中 ｔ＝…，－２，－１，０，１，２，…。
记 ｔ 为当前时刻， Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 的未来风速 ｖ^Ｈ（ ｔ＋１）、

ｖ^Ｈ（ ｔ＋２）、ｖ^Ｈ（ ｔ＋３）、ｖ^Ｈ（ ｔ＋４）是被预测量。
图 ３ 为采用 ｋ 近邻的空间相关性风速预测流程

图。 在对 ｖ^Ｈ（ ｔ＋１）进行预测时，不妨设预测模型的阶数
ｐ＝ ３，则对应当前的参考矢量为 Ｒ ＝ （ ｘＬ（ ｔ－３），ｘＬ（ ｔ－２），
ｘＬ（ ｔ－１），ｖＨ（ ｔ－２），ｖＨ（ ｔ－１），ｖＨ（ ｔ） ），即图 １ 最右边阴影所示
的四边形。 依此矢量的模式，采用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系
数，可以从 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 和 Ｌａｕｗｅｒｓｏｏｇ 的历史观测风速
时间序列中找出 ｋ 个最相似的历史矢量，如 Ｌ ｉ ＝
（ｘＬ（ ｉ－３）， ｘＬ（ ｉ－２）， ｘＬ（ ｉ－１）， ｖＨ（ ｉ－２）， ｖＨ（ ｉ－１）， ｖＨ（ ｉ） ） 和 Ｌ ｊ ＝
（ｘＬ（ ｊ－３），ｘＬ（ ｊ－２），ｘＬ（ ｊ－１），ｖＨ（ ｊ－２），ｖＨ（ ｊ－１），ｖＨ（ ｊ） ）等，这里 ｉ、
ｊ 都表示比 ｔ 更早的时刻，后同。

图 ３ 采用 ｋ 近邻的空间相关性风速预测流程图

Ｆｉｇ．３ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ

采用线性回归和偏最小二乘回归的预测方
程为：
　 　 ｖ^Ｈ（ ｔ＋１）＝ ａＬ＋ａＬ０ｘＬ（ ｔ－３） ＋ａＬ１ｘＬ（ ｔ－２） ＋ａＬ２ｘＬ（ ｔ－１） ＋

ａＬ３ｖＨ（ ｔ－２） ＋ａＬ４ｖＨ（ ｔ－１） ＋ａＬ５ｖＨｔ （３）

其中，ａＬ、ａＬ０—ａＬ５为回归方程 ＡＬ ＝ Ｖ 的系数，为方

便，记 Ａ＝（ａＬ，ａＬ０，ａＬ１，ａＬ２，ａＬ３，ａＬ４，ａＬ５），这些系数由

回归方程得出（参照式（１）），Ｌ ＝ （Ｌ ｉ，Ｌ ｊ，…）由 ｋ 个

最相似历史矢量构成，Ｖ＝（ｖｉ＋１，ｖｊ＋１，…）。
对于支持向量机、人工神经网络，则由｛Ｌ，Ｖ｝构

成训练集，以得到相应的预测模型。
对 ｖ^Ｈ（ ｔ＋２） 进行预测时，将 Ｓｔａｖｏｒｅｎ 的风速 ｘＳｔ 按

照上述模式加入参考矢量、历史矢量中，依此类推，
则可以实现对 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 的未来风速 ｖ^Ｈ（ ｔ＋１）、 ｖ^Ｈ（ ｔ＋２）、
ｖ^Ｈ（ ｔ＋３）、ｖ^Ｈ（ ｔ＋４）的预测。

空间相关性 ｋ 近邻算法的思路与“离线分类优

化模型，在线确认空间相关性并匹配预测模型” ［１１］

有一定的类似性，也可以将上述风速观测值扩展到
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使用气压、风向、温度、湿度等更多的气象条件，并可
望得到更好的预报效果。

４　 算例仿真及分析

“蒙古高压”是横亘欧亚大陆的半永久性冷高
气压，通常 ９ 月形成，在其后长达 ７ 个月左右的时间
控制着欧亚大陆的气候变化。 因此，我国冬季的风
速变化和欧洲冬季的风速具有较为明显的相似性。
如文献［１９］中图 １ 表明，德国北部某地冬季风速的
相关性明显高于夏季。 典型冬季风时期，荷兰风速
和我国冬季风（以天津为例）的风速历史观测时间
序列具有相近的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数，即 λ１≈０．０７，
时间窗口上的相关维数 Ｄ２≈１［２０］，因此本文采用荷
兰的多地风速进行示例。 荷兰各地风速都是 １ ｈ 平
均风速，共计 １８ ａ 的历史观测值。

采用逐点向前的预测，即在时刻 ｔ ＝ ０ 预测未来
的 ４ 点风速 ｖ^Ｈ１、ｖ^Ｈ２、ｖ^Ｈ３、ｖ^Ｈ４，并由它们计算出平均误
差、均方根误差等；在时刻 ｔ ＝ １，预测未来的 ４ 点风
速 ｖ^Ｈ２、ｖ^Ｈ３、ｖ^Ｈ４、ｖ^Ｈ５，并计算平均误差、均方根误差等；
依此类推。 并且以回归模型阶数 ｐ 和 ｋ 近邻的数量
为参数进行循环，得到预测误差随参数 ｐ 和 ｋ 的变
化规律。

图 ２ 所示预测时间段中风速变化较大，并且观
测值中没有明显的坏数据，５ 个风速时间序列均采
用双正交小波 ｂｉｏｒ ６．８ 进行了 １ 层去噪。 如果仅采
用Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 本地的观测值，采用文献［１８］的偏最小
二乘回归、最小二乘支持向量回归（ＬＳＳＶＲ）方法，提
前 １～１２ ｈ 风速预测的均方根误差见表 １，其中每步
间隔 １ ｈ，后同。 表中均方根误差超过了我国季风区
风速的预测误差，这是由于荷兰没有典型的季风现
象，其风速的空间相关性明显低于我国。

表 １ 仅采用本地风速数据对荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ
未来风速多点预测的均方根误差

Ｔａｂｌｅ １ Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｏｉｎｔ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ，Ｈｏｌｌａｎｄ ｏｎｌｙ ｂｙ ｌｏｃａｌ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄｓ

提前
步数

均方根误差 ／ （ｍ·ｓ－１）
ＰＬＳＲ ＬＳＳＶＲ

直接式 迭代式 直接式 迭代式

１ ０．３０ ０．３０ ０．３０ ０．３０
２ ０．６６ ０．３３ ０．６１ ０．３４
３ ０．９３ ０．９３ ０．８７ ０．９２
４ １．１４ １．０８ １．０８ １．０７
５ １．３４ １．５４ １．２８ １．４９
６ １．５３ １．７０ １．４９ １．６５
７ １．７２ ２．０４ １．６８ １．９６
８ １．９０ ２．２４ １．８７ ２．１７
９ ２．０８ ２．４０ ２．０６ ２．３３
１０ ２．２６ ２．６０ ２．２４ ２．５４
１１ ２．４３ ２．７２ ２．４３ ２．６７
１２ ２．６１ ２．８７ ２．６１ ２．８３

　 　 在空间相关性 ｋ 近邻算法中，采用线性回归、偏

最小二乘回归、最小二乘支持向量回归、广义回归神
经网络（ＧＲＮＮ）、随机森林回归（ＲＦＲ）、ＢＰ 神经网
络和 ＲＢＦ 神经网络等作为回归预测的模型。

图 ４ 为采用预测年份 ２０１３ 年之前 ２ ａ 的历史风
速最相似的 ８０ 个 ｋ 近邻，用偏最小二乘回归对荷兰
Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 未来风速提前 １—４ 步的预测结果。

图 ４ 荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 风速提前 １—４步的预测序列

Ｆｉｇ．４ Ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ，
Ｈｏｌｌａｎｄ ｗｉｔｈ １ ｔｏ ４ ｈｏｕｒｓ ａｈｅａｄ

从图 ４ 可见，预测提前的时间越长，预测结果越
偏离实际值，即如果当前时刻为 ｔ，对未来时刻 ｔ＋１
的预测误差明显小于对未来时刻 ｔ＋４ 的预测误差，
这是预测中的常见现象。
４．１　 空间相关性风速预测的 ｋ 近邻算法的回归模

型优选

　 　 图 ５ 为采用预测年份 ２０１３ 年之前 ２、４、６ ａ 的 ５
地风速历史观测值，以上述 ７ 种回归模型预测的
Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 未来风速均方根误差随 ｋ 近邻的数量变
化的曲线。

从图 ５ 可见，线性回归、偏最小二乘回归、最小
二乘支持向量回归这 ３ 种回归模型在 ｋ 较大时的预
测误差大体相当；当 ｋ 在［９０，１２０］范围内，预测的均
方根误差大体处在最小值；当 ｋ 再增大后，预测误差
反而会出现轻微增大的趋势。 类似文献［１５］中图 ４
所示。 另外 ４ 种回归模型预测效果偏差，这是由于
传统的神经网络类方法性能不稳定，泛化能力差，众
所周知，支持向量机是为克服人工神经网络在小样
本下的性能下降而提出的。
４．２　 ｋ 近邻预测的误差随历史观测值的年数增加而
降低
　 　 由图 ５ 可知，线性回归、偏最小二乘回归、最小
二乘支持向量回归这 ３ 种回归模型的预测误差大体
相同。 由于线性回归、偏最小二乘回归都有显式的
解析表达式，可以为将来的参数自动优化等研究提
供更好的基础性支持［１８］，所以本文仅采用这 ２ 种模
型进行预测误差与历史观测值的年数关系的仿真。

图 ６ 为以线性回归和偏最小二乘回归为回归模
型，分别采用预测年份 ２０１３ 年之前 ２、４、６、８、１０、１２、
１４、１６ ａ 的 ５ 地风速观测值，对 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 未来风速
预测的均方根误差随 ｋ 近邻数量变化的曲线。
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图 ５ 空间相关性风速 ｋ 近邻预测的回归模型优选

Ｆｉｇ．５ Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｄ ｓｐｅｅｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ

图 ６ 均方根误差随 ｋ 近邻数量变化的曲线

Ｆｉｇ．６ Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｖｓ． ｋ

从图 ６ 可见，采用预测年份 ２０１３ 年之前 １０ ａ
（如图中粗线所示）的风速历史观测值基本上可以

达到较好的预测效果。 尽管进一步增加历史数据可
使误差进一步减小，但减小的幅度并不明显，反而会
使得计算速度进一步变慢。

图 ７ 为 ｋ＝ １００ 时均方根误差随年数 ｙ 变化的函
数拟合结果。

图 ７ ｋ 近邻均方根误差与年数关系

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
ｏｆ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｙｅａｒ

经指数函数、幂函数、有理函数拟合比较后，考
虑到数理统计学中样本容量作用的常见函数形式，
最终的拟合函数为：采用线性回归，ｅＲＭＳＥ ＝ ０．５４６ ４／ ｙ＋
１．１５５，拟合的均方根误差为 ０．０１４ ４４ ｍ ／ ｓ；采用偏最
小二乘回归，ｅＲＭＳＥ ＝ ０．５１９ １ ／ ｙ＋１．１５５，拟合的均方根
误差为 ０．０１２ ２６ ｍ ／ ｓ。

采用预测年份 ２０１３ 年之前 ２、４、６、８、１０、１２、１４、
１６ ａ 的历史观测值，以线性回归、偏最小二乘回归进
行预测的计算机运算时间参考值见图 ８。

图 ８ ＬＲ 和 ＰＬＳＲ 预测的运算时间参考值

Ｆｉｇ．８ Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＬＲ ａｎｄ ＰＬＳＲ

图 ８ 中运算时间随着年数的增加基本上呈现线
性增大的趋势。 尽管不同性能的计算机会消耗不同
的时间，但线性增大的趋势表明，使用长期的历史观
测资料具有潜在的可能性，计算机耗时不会显著增
加，但预测的可靠性会不断增大。
４．３　 ｋ 近邻预测的误差随模型阶数的变化

图 ９ 为采用线性回归和偏最小二乘回归模型，
以预测年份 ２０１３ 年之前 ２ ａ 的 ５ 地风速观测值对
Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 未来风速预测的均方根误差随模型阶数 ｐ
的变化，这里 ｐ∈［２，１１］。

根据 Ｔａｋｅｎｓ 嵌入定理，预测模型的优化阶数
（即相空间重构的优化阶数） ｐ ＝ ２Ｄ２ ＋１，即 ｐ 为 ２ ～
３［１８］。 考虑到天气变化 Ｄ２ 可达 ２ ～ ４，这里示例的 ｐ
的取值范围一般在 ２～１１ 范围内，即包含 ２×４＋１＝ ９。

从图 ９ 可见，选取模型阶数 ｐ 为 ２～３ 即可，再增
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图 ９ 模型阶数与预测误差之间的关系

Ｆｉｇ．９ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

大 ｐ 会引起预测误差的增大，且降低计算的速度。

５　 结论

为将本地及其上游地区风速等历史观测值时间
序列中的风速相似性引入空间相关性预测，本文将
本地和其上游地点的最新时间窗口上的风速合并成
一个参考矢量，根据该参考矢量在本地和上游历史
资料中优选 ｋ 近邻，并采用线性回归、偏最小二乘回
归、最小二乘支持向量回归、广义回归神经网络、随
机森林回归、ＢＰ 神经网络和 ＲＢＦ 神经网络 ７ 种回
归模型进行风速预测。 以荷兰 Ｈｕｉｂｅｒｔｇａｔ 冬季时期
的超短期风速预测为例，进行了 ｋ 近邻数量、采用的
历史数据年数的优选。 主要结论如下。

可以采用相关系数作为选取 ｋ 近邻的计算指
标，采用交叉相关函数、小波相干从历史观测值中计
算上游对本地优化延迟时间，采用 Ｔａｋｅｎｓ 嵌入定理
确定历史矢量的长度。

采用线性回归、偏最小二乘回归、最小二乘支持
向量回归作为回归预测模型，近 １０ ａ 的历史资料以
及偏低的模型阶数较好，ｋ 近邻数量最优为 １００ 左
右。 适度增大历史资料的年数并选择较低的模型阶
数，是提高空间相关性风速预测的 ｋ 近邻算法效果
的主要手段。 由于 ｋ 近邻的相似性，一般没有必要
在寻找更好的回归模型方面做更多的研究。

沿我国冬季风、夏季风主要路径建立更多的专
业测风塔［１２］，积累更多更可靠的历史资料，并将计
算流体力学方法、大气运动方程引入 ｋ 近邻预测，是
值得进一步研究的方向。
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