
书书书

张颖超，肖寅，邓华．２０１６．基于ＥＬＭ的风电场短期风速订正技术研究．气象，４２（４）：４６６４７１．

基于犈犔犕的风电场短期风速订正技术研究
�

张颖超１，２，３　肖　寅１　邓　华２

１南京信息工程大学信息与控制学院，南京２１００４４

２南京信息工程大学气象灾害预报预警与评估协同创新中心，南京２１００４４

３江苏省大数据分析技术重点实验室，南京２１００４４

提　要：风速预测是风电场风功率预测的基础，其准确度严重影响着风电场的运行效率。为了提高短期风速预测的准确性，

本研究采用了 ＷＲＦ中尺度数值模式，对我国东部沿海某风电场的风速进行预报。在此基础上，利用极限学习机算法（ＥＬＭ）

对 ＷＲＦ模式预报的风速进一步订正。实验结果表明，ＷＲＦ模式对风速、风向等气象要素有着较好的回报效果，利用ＥＬＭ算

法对 ＷＲＦ模式预报风速进行订正后，预报风速的误差进一步减小，相对均方根误差和相对平均绝对误差降低了２０％～３０％。

与其他的智能算法（ＢＰ神经网络、ＳＶＭ算法）对比分析后得出，ＥＬＭ 算法对 ＷＲＦ模式预报风速具有较好的订正效果，能够

有效提高风速预报准确率。
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引　言

近年来，因人们对能源需求的不断增加，煤、石

油和天然气等不可再生资源被大量开采，其储量不

断减少，同时这些能源的广泛使用也带来全球气候

变暖的加快和环境污染的加剧，寻求清洁可再生能

源的课题日益受到人们的关注。风电作为环保清洁

的可再生资源，正逐渐受到各个国家的重视。由于

风速具有随机性和间歇性，必然增加风能并入电网

的难度，因此准确的风功率预测日益成为人们研究

的热门和重点（雷亚洲等，２００２）。风速的预测是风

电功率预测的基础，若能提前准确的对风电场中的

风速进行预报和评估，就可以有效地解决大规模风

力运行和并网的难题（张保会等，２０１２）。

风电场风速在时间尺度上分为超短期（未来１５

ｍｉｎ到４ｈ内）、短期（未来７２ｈ内）、长期（数周或数

月），短期风速预测的准确性有利于电力调度部门调

整计划，减轻风能的并入对电网的不利影响。本文

重点关注风电场短期风速的订正研究。目前，常采

用 ＭＭ５、ＷＲＦ等中尺度数值模式来预报短期风

速。ＷＲＦ模式使用数值天气预报资料降尺度来预

报风速，预报时间更长、准确率更高（孙川永等，

２００９）。但由于现阶段 ＷＲＦ模式受物理参数化方

案不完善、分辨率较低、地形不够精确等因素的影

响，导致 ＷＲＦ模式的预报结果误差较大、预报结果

具有不确定性（常俊等，２０１５；张宇等，２０１３；王益柏

等，２０１４）。由于风能与风速的三次方成正比，较小

的风速误差就可能带来较大的风电功率误差，因而

有必要对 ＷＲＦ模式预报风速进行订正，进一步提

高短期风速预报的准确度（方艳莹等，２０１２，许杨等，

２０１３）。李茜等（２０１４）利用相似 Ｋａｌｍａｎ滤波法对

ＷＲＦ模式预报风速进行订正研究，结果表明对预

报风速进行订正后，模式预报误差减小，预报准确率

提高了。徐晶晶等（２０１３）利用相似误差法对 ＷＲＦ

模式预报风速进行订正，减小了系统误差和随机误

差，提高了短期预报的准确率；祝赢等（２０１３）利用线

性滚动极值处理方法对 ＷＲＦ模式预报风速进行订

正，结果表明采用滚动极值处理方法订正后的 ＷＲＦ

模式预报风速的误差得到有效的降低，预报精度有了

较大提高。这些研究表明经过了订正后的 ＷＲＦ模

式预报风速精度明显提高，但在这些研究中，风速订

正方法需要进行大量的实验研究，预报误差的大小取

决于各个模型建立的复杂与否。ＥＬＭ算法比传统的

学习算法速度更快，数学模型简单，具有良好的泛化

性能，在短期风速订正的研究中具有突出的优势。

本文利用 ＷＲＦ模式预报７０ｍ高度处风速，分

析预报风速与风电场风机轮毂高度７０ｍ处的实际

风速的误差，再利用ＥＬＭ算法订正 ＷＲＦ模式预报

风速。结果表明，该方法能够有效地减小 ＷＲＦ模

式预报的误差，提高了短期风速预报的精度。

１　资料与方法

１．１　犠犚犉模式介绍

ＷＲＦ模式是由美国 ＮＣＡＲ、ＮＯＡＡ联合一些

大学和研究机构开发的区域中尺度数值预报模式

（章国材，２００４）。本文中 ＷＲＦ模式采用三重嵌套

网格，网格数分别为７９×７７、９１×９１和１１２×１１２，

网格间距分别为２７、９和３ｋｍ。ＷＲＦ模式边界资

料采用美国国家环境预报中心（ＮＣＥＰ）的全球大气

环流模式ＧＦＳ初始场资料，每６ｈ一次、分辨率为

１°×１°。模拟时段为２０１４年１—１２月。模拟结果

输出时间间隔为１５ｍｉｎ。模式输出要素为７０ｍ处

的气象数据，包括风速、风向、气温、气压及空气湿度

等。

１．２　风电场及资料选取

本文以我国东部沿海某风电场为研究对象，所

用资料为风电场风机轮毂高度７０ｍ处的实测风速

值，风速数据由ＳＣＡＤＡ系统采集，时间分辨率为

１５ｍｉｎ。

以２０１４年全年的 ＷＲＦ预报风速作为实验资

料，采用ＥＬＭ订正算法逐月对 ＷＲＦ模式预报风速

进行订正：从每月中随机抽取１５００组预报风速数

据，以前１０００组数据作为训练样本建立订正模型，

后２５０组数据作为检验样本检验模型，最后利用训

练好的模型订正最后２５０组数据。

１．３　极限学习机（犈犔犕）算法

极限学习机（ＥＬＭ）是单隐藏层前馈神经网络

（Ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎ ＬａｙｅｒＦｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＳＬＦＮｓ）中一种很有效的学习算法（Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，

２００６）。设犕 个不同的样本｛（狓犻，狋犻），犻＝１，…，犖｝，

其中狓＝（狓犻１，狓犻２，…，狓犻狀）
Ｔ
∈犚

狀，狋＝（狋犻１，狋犻２，…，
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狋犻犿）
Ｔ
∈犚

犿，含有 犖 个隐层神经元及激活函数为

犵（狓）的标准ＳＬＦＮｓ数学建模可表示为：

∑
犖

犻＝１

β犻犵（狓犼）＝∑
犖

犻＝１

β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）

　犼＝１，…，犕 （１）

式中，狑犻＝［狑犻１，狑犻２，…，狑犻狀］
Ｔ 是连接第犻层输入结点

与隐层结点的权值向量；β犻＝［β犻１，β犻２，…，β犻狀］
Ｔ 是连

接第犻个隐层结点与输出结点的权值向量；犫犻是第犻

层隐层结点的阈值；（狑犻·狓犼）表示狑犻 和狓犼 的内积，

输出结点为线性结点。若含有犖 个隐层神经元及

激活函数为犵（狓）的标准ＳＬＦＮｓ可以零误差的逼近

这犕 个样本，即网络实际输出等于期望输出，则式

（１）可以表示为：

∑
犖

犻＝１

β犻犵（狓犼）＝∑
犖

犻＝１

β犻犵（狑犻·狓犼＋犫犻）＝狋犼

犼＝１，…，犕 （２）

以上犖 个等式可以写成：

犎β＝犜 （３）

式中，

犎（狑１，…，狑犖，犫１，…，犫犖，狓１，…，狓犕）＝

犵（狑１，狓１＋犫１）　…　犵（狑犖狓１＋犫犖）

　　

犵（狑１，狓犕 ＋犫１）　…　犵（狑犖狓犕 ＋犫犖

熿

燀

燄

燅）犕×犖

β＝

β
犜
１



β
犜

熿

燀

燄

燅犖 犖×犿

，　犜＝

狋犜１



狋犜

熿

燀

燄

燅犖 犖×犿

　　犎是隐层输出矩阵，犎 第犻行代表第犻个训练

样本关于所有隐层结点的输出；犎 的第犼列代表所

有训练样本关于第犼个隐层结点的输出。ＥＬＭ 学

习算法过程如下：

（１）首先确定隐含层神经元个数，输入层与隐

含层间的连接权值狑以及隐含层神经元的偏置犫随

机赋值。

（２）选择隐含层神经元的激活函数，该函数必

须无限可微，进而求出犎。

（３）计算输出层权值β^：^β＝犎
＋犜′。

１．４　误差评价指标

本文采用了相对均方根误差（狉犚犕犛犈）和相对

平均绝对误差（狉犕犃犈）衡量模型的订正效果。均方

根误差（犚犕犛犈）如式（４）所示，狉犚犕犛犈是在原来均

方根误差（犚犕犛犈）的基础上除以观测的平均值，表

示均方根误差占实际观测的百分率，这种衡量指标

更加客观评价了一个序列变化产生误差的相对大

小，如式（５）所示。狉犕犃犈是平均绝对误差除以平均

观测值，如式（６）所示。

犚犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓^犽（犻）－狓犽（犻［ ］）
槡

２ （４）

狉犚犕犛犈 ＝ 　　　　　　　　　　　

１

犖∑
犖

犻＝１

狓^犽（犻）－狓犽（犻［ ］）
槡

２
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犽（犻［ ］烅
烄

烆
烍
烌

烎
） ×１００％

（５）

狉犕犃犈 ＝ 　　　　　　　　　　　

１

犖∑
犖

犻＝１

狓^犽（犻）－狓犽（犻）
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犽（犻［ ］｛ ｝） ×１００％

（６）

式中，犖 表示样本序列的长度，^狓犽（犻）是第犻个样本

的预测值，狓犽（犻）是第犻个样本的观测值。

２　基于 ＷＲＦ模式的风速预报和订正

２．１　风速频率分布和风向玫瑰图

该风电场２０１４年全年测风塔７０ｍ处风速数据

和风速频率分布如图１所示。从图１可知，风速主

要集中在３～１０ｍ·ｓ
－１，风能分布较为集中。风电

场四个季度的风向玫瑰图如图２所示。图２ａ表示

春季的风向，主风向为Ｅ；图２ｂ表示夏季，主风向为

ＮＮＥ；图２ｃ代表秋季，方向多分布在 ＷＮＷ 和

ＥＳＥ；图２ｄ代表冬季，主风向为 ＮＷ。相比春、夏

季，秋和冬季的风向变化幅度较大，各个方位的风向

所占比例都较大，但总体上，四个季节的风向都相对

较集中在主风向上。由图１、图２可知该风电场风

向较为稳定，风能分布集中，适合风力发电。

　　图３为２０１４年测风塔与ＷＲＦ模式预报风向

图１　全年风速数据（ａ）和风速频率（ｂ）分布

Ｆｉｇ．１　Ａｎｎｕａｌｗｉｎｄｓｐｅｅｄｄａｔａ（ａ）ａｎｄ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｗｉｎｄｓｐｅｅｄ（ｂ）
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图２　春（ａ）、夏（ｂ）、秋（ｃ）和冬（ｄ）四个季度的风向分布

Ｆｉｇ．２　Ｗｉｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｈｅｆｏｕｒｓｅａｓｏｎｓｏｆｓｐｒｉｎｇ（ａ），ｓｕｍｍｅｒ（ｂ），ａｕｔｕｍｎ（ｃ），ｗｉｎｔｅｒ（ｄ）

图３　春（ａ）、夏（ｂ）、秋（ｃ）和冬（ｄ）四个季度的预测（虚线）与实测（实线）风向玫瑰图比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｗｉｎｄｒｏｓｅｄｉａｇｒａｍｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｄｏｔｔｅｄｌｉｎｅ）ａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄ（ｓｏｌｉｄｌｉｎｅ）

ｏｆｔｈｅｆｏｕｒｓｅａｓｏｎｓｏｆｓｐｒｉｎｇ（ａ），ｓｕｍｍｅｒ（ｂ），ａｕｔｕｍｎ（ｃ），ｗｉｎｔｅｒ（ｄ）
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玫瑰图的比较，图３ａ～３ｄ分别代表春、夏、秋、冬四

个季节。从图３中可知，除了春季 ＷＲＦ模式预报

主风向略有偏差；夏、秋、冬三季的 ＷＲＦ模式预报

风向与测风塔实测的风向有较好的一致性，风向概

率分布相似，盛行风向一致，风频大小接近，说明

ＷＲＦ模式预报数据能较好地反映风速、风向等特

征，利用 ＷＲＦ模式预报风电场短期风速是可行的。

２．２　犠犚犉模式预报风速误差分析

表１为２０１４年１２个月的 ＷＲＦ模式预报风速

与测风塔风速（７０ｍ处）的误差分析。从表１中可

以看出，ＷＲＦ模式预报风速的狉犚犕犛犈 在３０％～

５０％，误差最小的为７月，值为３４．０６％，误差最大

的为９月，值为４８．６０％，各个月的相对均方根误差

都较高。也导致了全年的平均犚犕犛犈为３．５５ｍ·

ｓ－１，狉犚犕犛犈为４２．８４％，狉犕犃犈为３３．２０％。由此

可知，ＷＲＦ模式预报风速相比测风塔实测风速的

误差较大。因此，仅仅依靠 ＷＲＦ模式预报出的风

速来预测风能是不够的，有必要采用一些智能算法

对 ＷＲＦ模式预报风速订正，可以进一步提高 ＷＲＦ

模式预报风速的准确率。

表１　１２个月风速的误差分析

犜犪犫犾犲１　犠犻狀犱狊狆犲犲犱犲狉狉狅狉犪狀犪犾狔狊犻狊狅犳狋犺犲狋狑犲犾狏犲犿狅狀狋犺狊

月份
犚犕犛犈

／ｍ·ｓ－１
狉犚犕犛犈

／％

狉犕犃犈

／％

１月 ２．５２ ４１．９１ ３２．８３

２月 ２．４８ ４５．８２ ３３．５８

３月 ２．２０ ４８．４３ ３９．４６

４月 ３．７３ ４３．９３ ３５．７５

５月 ４．１９ ４２．２８ ３４．４３

６月 ４．１０ ４０．９２ ３０．７５

７月 ４．９０ ３４．０６ ２０．９１

８月 ５．２９ ４０．２０ ３６．１５

９月 ３．９８ ４８．６０ ３１．９１

１０月 ３．３０ ４３．７０ ３３．１３

１１月 ２．９６ ４０．３２ ３５．６０

１２月 ２．９７ ４３．９１ ３３．８９

全年 ３．５５ ４２．８４ ３３．２０

２．３　犈犔犕算法订正

为了解决 ＷＲＦ模式预报风速误差较大的问

题，本文利用极限学习机（ＥＬＭ）算法对 ＷＲＦ模式

预报风速进行订正。表２为经过ＥＬＭ 算法订正后

各个月份 ＷＲＦ模式预报风速与测风塔实测风速的

误差比较，犚犕犛犈在１．８～３．３ｍ·ｓ
－１，全年平均

犚犕犛犈为２．４２ｍ·ｓ－１；狉犚犕犛犈在１４％～２４％，全

年平均狉犚犕犛犈为１８．７４％；狉犕犃犈在１０％～２０％，

全年平均狉犕犃犈 为１４．６１％。与表１相比，经过

ＥＬＭ算法订正后的１２个月的狉犚犕犛犈和狉犕犃犈 均

明显减小，均降低了２０％～３０％，全年平均犚犕犛犈

减小了１．１３ｍ·ｓ－１。但各个月的订正结果也有着

差异。春和秋季中，有两个月的狉犚犕犛犈大于２０％，

其余月的狉犚犕犛犈均小于２０％。总体上来说，ＥＬＭ

算法对 ＷＲＦ模式预报风速进行订正提高了风速的

预报能力，减小了模式的系统误差和随机误差，提高

了预测风速的精度。

表２　订正风速与实际风速的误差比较

犜犪犫犾犲２　犜犺犲犲狉狉狅狉犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狉犲狏犻狊犲犱狑犻狀犱

狊狆犲犲犱犪狀犱狋犺犲狅犫狊犲狉狏犲犱狑犻狀犱狊狆犲犲犱

误差
犚犕犛犈

／ｍ·ｓ－１
狉犚犕犛犈

／％

狉犕犃犈

／％

１月 １．８３ １８．２０ １４．３４

２月 １．９６ １６．５１ １２．３９

３月 ２．００ ２１．３８ １９．６１

４月 ２．４６ １９．１３ １４．１８

５月 ２．５５ １８．４６ １３．７０

６月 ２．７２ １４．６３ １０．１６

７月 ３．２４ １８．９０ １４．５３

８月 ３．３０ １７．８８ １４．４９

９月 ２．３１ １８．５６ １４．８７

１０月 ２．６１ ２０．００ １６．１８

１１月 ２．１１ ２３．８０ １７．１２

１２月 １．９６ １７．４３ １３．７８

全年 ２．４２ １８．７４ １４．６１

　　另外，本文也采用ＢＰ神经网络方法和ＳＶＭ算

法对 ＷＲＦ模式预报风速进行了订正，将ＥＬＭ算法

与ＳＶＭ算法、ＢＰ神经网络算法的订正结果进行了

比较，结果如图４所示。从图４中可以看出，通过

ＳＶＭ、ＢＰ、ＥＬＭ 算法对 ＷＲＦ模式预报风速订正，

订正后的各月平均风速更接近于测风塔实测同期风

图４　不同模型的订正风速分布

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅｖｉｓｅｄｗｉｎｄ

ｓｐｅｅｄｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

０７４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　 　气　　象　　　　　　　　　　　　　　　 　　 　　　第４２卷　



速。因此，用 ＷＲＦ模式进行短期风速预测时，必须

要进一步订正，才能得到更准确的风速，从而提高短

期预测的精度。同时，与ＳＶＭ、ＢＰ相比，ＥＬＭ 订正

后的风速更接近实测风速。

　　表３列出了不同订正算法对 ＷＲＦ模式预报风

速订正结果的年均误差比较。从表３中可以看出，

ＥＬＭ算法订正后的年均犚犕犛犈、狉犚犕犛犈和狉犕犃犈

相比ＢＰ神经网络、ＳＶＭ 订正结果小，ＥＬＭ 算法在

短期风速订正中的精度比其他算法高，说明该算法

的订正效果优于其他智能算法，同时在对全年 ＷＲＦ

模式预报风速进行训练时，ＥＬＭ算法较其他算法训

练速度快，具有良好的泛化性能，从而验证了ＥＬＭ

算法的高效性。

表３　三种订正算法的年均误差比较

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺犲狋犺狉犲犲狉犲狏犻狊犲犱

犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犪狀狀狌犪犾犲狉狉狅狉

订正算法 ＥＬＭ算法
ＢＰ神经

网络算法
ＳＶＭ算法

犚犕犛犈

／ｍ·ｓ－１
２．４２ ２．７３ ２．７８

狉犚犕犛犈／％ １８．７４ ２５．４４ ２３．５１

狉犕犃犈／％ １４．６１ ２０．１７ １９．７６

３　结　论

本文以我国东部沿海某风电场风机轮毂高度

７０ｍ处的２０１４年全年实测风速与同时刻 ＷＲＦ模

式预报风速数据（７０ｍ处）为实验资料，利用极限学

习机（ＥＬＭ）方法对 ＷＲＦ模式预报风速进行订正研

究。主要结论如下：

（１）ＷＲＦ模式对风速、风向等气象要素有着较

好的预报效果，用于预报风电场短期风速是可行的。

（２）用 ＷＲＦ模式进行短期风速预测时，必须

要进一步订正，才能得到更准确的风速，从而提高短

期风功率预测的精度。

（３）使用ＥＬＭ 算法对 ＷＲＦ模式预报风速进

行订正，订正后的 ＷＲＦ预报风速相对均方根误差

和相对平均绝对误差降低了２０％～３０％，经过订正

后的预报风速更趋近于实测风速，预报精度明显提

高，说明利用ＥＬＭ 算法对预报风速进行订正可有

效减小模式的系统误差和随机误差，能够提高风速

预测的准确率。

（４）相比其他的智能算法（ＢＰ神经网络、ＳＶＭ

算法），ＥＬＭ 算法在风速修正中的精度比其他的算

法高，训练速度快，具有良好的泛化性能。ＥＬＭ 算

法在风速订正研究中具有突出的优势。
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