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摘 要：针对风电场风速随机性强、波动性明显以及预测难度高等问题，提出一种新型模块化风速预测的方法。

该方法主要包含 3个模块：风速属性加权模块、智能优化聚类模块及极限学习机风速预测模块。首先考虑不同气象

属性对风速的影响和风速的时间波动特性，计算风速属性矩阵元素的皮尔逊系数值并进行加权；然后采用遗传-模

拟退火算法优化模糊 c均值聚类方法，对加权风速属性矩阵矢量进行聚类；再通过极限学习机构建各类别的风速预

测模型，进行短期风速预测。最后结合美国一风电场（N39.91°，W105.29°）的实测数据对风速进行预测，通过对比仿

真结果与实测数据验证该文方法的正确性和有效性，结果表明该方法具有较高的预测精度。
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0 引 言

风力发电作为一种重要的清洁能源利用方式，

受到各国广泛重视［1，2］。伴随着风力发电并网规模

的不断加大，风速的随机性、波动性对电力系统的

安全和稳定运行带来巨大挑战。大规模风力发电

参与并网调度需要有效的风功率预测，准确有效的

风速预测则是风电并网研究的一个关键环节［3］。

针对风速时间序列随机性大、波动性强及准确

预测难的特点，国内外学者对预测方法已进行大量

研究，主要包括持续法、时间序列法、卡尔曼滤波法

及神经网络法等［4~7］。时间序列法原理简单，可常当

作预测基准；时间序列法利用风速时间序列构建线

性预测模型，而风速具有很强的非线性，其低阶模

型预测精度不高，高阶模型参数不易确定；卡尔曼

滤波法中风速噪声特性不易估计，难以构建特征方

程和状态方程；神经网络法具有很强的非线性拟合

能力，适用于开展短期风速预测研究，但传统神经

网络（如 BP）模型存在结构复杂、参数设置麻烦、迭

代次数多等问题。极限学习机（extreme learning
machine，ELM）结构简单，可随机确定输入权值和网

络偏置，仅需学习隐含层数输出权值参数，学习效

率高、泛化能力强，并可根据风速预测需要确定隐

含层数和激活函数，易收敛到最优解［8］。因此相

较于传统神经网络，ELM 网络更适用于风电场风

速短期预测。已有研究表明不同气象条件下的风

速波动情况也具有一定规律性［9，10］，然而目前罕有

研究考虑气象因素的影响。因此很有必要在深入

挖掘风速、风向等因素与风速变化关联规则的基

础上开展考虑温度、湿度等气象因素的大数据风

速预测模型研究。针对风速属性数据多和信息冗

余量大的特点，文献［11］从大量样本中提取出相

似数据，进而构建预测模型，提高预测的精度，但

在不同的气象条件下，样本数据分布不均，单一预

测模型容易陷入过拟合现象。针对风速时间序列

非线性和间歇性强的特点，文献［8］采用 ELM 对

风速数据进行非线性拟合预测，得到很好的预测

效果。

本文提出一种基于加权改进模糊 c 均值

（weighted optimal fuzzy c-means，WOFCM）聚类与模

块 化 极 限 学 习 机（modular extremely learning
machine，MELM）的风速预测新方法，通过采用遗传
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算法（genetic algorithm，GA）与模拟退火（simulated
annealing，SA）算法（在本文下列论述中将遗传模拟

退火算法均用“GA+SA”表示）优化的 FCM（fuzzy c-

means）聚类算法，对风速属性因素进行聚类，针对

不同类别分别构建 MELM 风速预测模型，并与实际

风场量测数据进行比较，对本文方法进行验证。

1 风速气象属性数据预处理

1.1 属性分析

风速是由空气的相对运动产生的，在相似的天

气情况下，风电场的风速变化会呈现出一定的相似

性，其中大气的温度及湿度等因素能够间接影响风

速的大小，通过分析多物理范畴的信息数据也能反

映出未来风速的某种变化趋势［12］。本文主要考虑

风速、风向、温度及湿度等因素，由于这些物理变量

在时间尺度上具有较强的自相关性，为降低信息处

理繁冗度，选取各因素自相关性最大的前 4 个时刻

数据作为预测模型的输入。
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（1）

式中，S——风速属性数据信息库；Si ——第 i个风

速属性矩阵；m ——风速属性数量；n ——训练样

本维度；sik ——第 i个属性在第 k 时刻的值。

1.2 皮尔逊系数属性权重的确定

对输入属性进行加权处理，基于皮尔逊相关系

数（pearson correlation coefficient，PCC）法来衡量不

同属性相对于风速序列的相关程度［8，9］，并确定输入

属性数据的相关系数权重。

根据不同时刻数据信息库计算不同属性相对

于风速序列的相关系数，设 Si 为风速属性时间序

列，So 为风速时间序列矩阵，其 PCC 值为：

ì
í
î

si = [ ]si1,…,sik,…,sin
so = [ ]so1,…,sok,…,son （2）

ρi =
∑
k = 1

n (sik - -si)(sok - -so)

∑
k = 1

n (sik - -si)2∑
k = 1

n (sok - -so)2
（3）

根据 PCC 值可计算各输入属性的权值 σi ：

σi = ρi

∑
i = 1

m

ρi

（4）

式中，ρi ——第 i 类风速属性的 PCC 值；
-
si ——第 i

个变量序列的均值；sok ——在第 k 时刻的风速值；
-
so ——风速时间序列的均值，m ——风速样本属性

数目。

2 优化的FCM聚类

2.1 FCM聚类

由于短时间内风速、风向、温度及湿度具有一

定的连续性，同时相近的属性因素对风速的影响具

有一定的相似性。

为提高风速预测精度，本文将对样本数据进行

聚类分析，步骤为：

1）选取风速的属性因素，并由式（4）得到加权

风速属性样本集。

2）将样本组分为 c 个簇。随机选取 c 个样本作

为 c 个簇风速样本 v 的初始聚类中心，则样本点中

心形式为：

v ={v1,⋯,vk,⋯,vc}, 2 ≤ c≤ n （5）
式中，v1 ——第 i 类别的聚类中心；c——聚类中心

数量。

3）计算任一样本点 xi 到 c 个聚类中心的欧式

距离：

Dik =D(xi - vk) = ∑
j = 1

m (xij - vkj)2 （6）
式中，Dik ——欧氏距离，用于度量风速样本第 i 个

样本 xi 到第 k 个聚类中心的距离；xij ——风速样本

第 i 个样本点的第 j 个属性；vkj ——风速样本第 k

个聚类中心的第 j 个属性。

4）求取任意一个样本点到 c 个聚类中心的隶

属度：

Aik = 1
∑
j = 1

c (dik

djk

) 2
q - 1

, 1 ≤ q≤∞ （7）

式中，dik 、djk ——样本 xi 、xi 到类别 vk 的欧式距

离；Aik ——样本 xi 对于类别 vk 的隶属度；q——加

权参数。
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5）计算各簇（类别）与聚类中心的综合欧式距

离及对应隶属度：

Jq(U,v) =∑
i = 1

n ∑
k = 1

c (Aik)q(Dik)2 （8）

∑
j = 1

c

Aj(xi) = 1 （9）
式中，U ——相似分类矩阵。式（8）为聚类分析目

标函数，式（9）为约束条件。

6）设 Ik ={i|2 ≤ c≤ n ;Dik = 0}，则聚类中心为：

vij =
∑
k = 1

n (Aik)q xkj

∑
k = 1

n (Aik)q
（10）

聚类优化原则为：通过聚类步骤 1）~步骤 5）计

算各簇目标函数，若其目标函数值为最小值，则算

法结束，完成模糊聚类的划分；若各簇目标函数非

最小值，则进入步骤 6）更新聚类中心，并重复步骤

3）~步骤 5）直至寻优结束。

考虑到风速波动存在不确定性，FCM 的初始聚

类中心具有随机性，若初始聚类中心选取不当，聚

类过程易出现局部寻优的问题，从而影响聚类边界

划分和聚类结果的准确性［13］。因此需对 FCM 聚类

算法的初始聚类中心进行优化。

2.2 基于GA+SA优化的FCM聚类分析

GA（遗传算法）是一种基于自然进化系统的计

算模型，结合生物进化和随机交换理论适应性搜索

最优解。SA（模拟退火算法）把某类优化问题的求

解过程与统计热力学平衡问题进行对比，采用

Metropolis 接受准则使算法跳离局部最优的陷阱，而

得到全局最优解。采用 GA+SA 相结合的优化算法

可互相取长补短，既有效克服传统 GA 的早熟现象，

又可避免 SA 计算时间长的缺陷，使该算法更有效、

更迅速地收敛到全局最优解。相关计算原理已较

为成熟，本文不做赘述。

结合加权风速属性数据，采用 GA+SA 优化的

FCM 进行聚类分析：首先初始化控制参数，结合文

献［14］确定出降温速率 o 、起始温度 To 、温度冷却

系数 r ，终止温度 Tend 以及 Metropolis 链长 L 等控制

参数，流程如图 1 所示。图中 Ti 、Ti + 1 分别为进行

第 i 和 i + 1 次冷却后的温度，gen 为迭代次数，

MAXGEN 为最大迭代次数。
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图1 基于GA+SA算法的FCM聚类流程图

Fig. 1 Flow chart of FCM clustering based on
GA+SA algorithm

3 ELM风速预测

3.1 ELM基本原理

ELM［11，15］是在单隐含层前馈神经网络的基础上

提出的。设 ELM 的激活函数为 F(x) ，当训练样本

足够大时 ELM 能以零误差逼近训练样本：

ì
í
î

ï

ï

λj =[λ1j,λ2j,⋯,λnj]
δj =[δ1j,δ2j,⋯,δLj], j = 1,2,⋯,M
F(λj,bj,xj) =F(λj xj + bj)

（11）

∑
j = 1

p

δiF(λj,bi,xj) = zi, i = 1,2,⋯,L （12）
式中，λj ——第 j 个隐含层神经元与输入层神经元

之间的连接权值向量；bi ——第 j 个隐含层神经元

的偏置；δj ——第 j 个输出层神经元与隐含层出神

经元之间的连接权值向量；F(λj,bj,xj)——第 j 个隐

含层神经元的输出；M ——隐含层神经元数量；

p——输入神经元数量；L ——输出神经元个数。

在该预测方法中，激活函数采用拟合性能良好

的 Sig 函数［11］，将式（12）写为矩阵形式：

Hδ =Z （13）
式中，H ——隐含层输出矩阵；δ ——隐含层神经



元与输出层神经元之间的连接权值矩阵；Z ——输

出向量矩阵。

权值矩阵 λ以及偏置 b 初始化时，均由系统随

机给定，故隐含层输出矩阵 H 为确定矩阵。由此将

ELM 网络的训练变为求解输出权值矩阵最小二乘

解 δ 的问题：

 Hδ̂ -Z = min
δ
 Hδ -Z （14）

由式（14）可求出输出权值矩阵 δ̂ ：

δ̂ =H-G （15）
式中，G ——ELM 网络的输出函数；H- ——隐含层

输出矩阵 H 的 M-P（Moore-Penrose）广义逆。然后

利用 M-P 广义逆求得该方程组的最小二乘解作为

ELM 网络的权值参数。

ELM 网络的训练过程就是寻找一个最优的 δ̂

使得训练样本的真实值和预测值之间误差最小：

Opt(δ̂) = min
δ
 F -Z （16）

当 ELM 的输入为风速属性，输出为该时刻风

速时，可构建 ELM 的风速预测模型。

3.2 构建MELM风速预测模型

针对风电场实测风速及气象属性数据，为避免

较小的属性值在模型训练中贡献值小的现象，首先

采用式（17）对原始数据进行规范化和归一化处理，

将所有属性数据映射到［0，1］之间，得到初始数

据集：

ì
í
î

ï

ï

xi = xi′ -min{xi′}
max{xi′}-min{xi′}

i = 1,2,⋯,N
（17）

式中，xi′——第 i 时刻的原始风速数据，xi ″ ——归

一后的风速数据；N ——风速预测样本数。

再采用式（3）分别计算风电场的 16 维实测属

性数据相对于风速序列的 PCC 值，基于式（4）对

相应的属性进行加权处理，得到加权数据集；采

用 GA+SA 算法对 FCM 聚类方法的初始聚类中心

进行优化，对加权数据集采用 WOFCM 聚类处理，

得到不同类别的数据集，针对每一类数据集分别

构建 ELM 预测模型；最后，利用已构建的预测模

型对风速数据进行预测。其具体流程如图 2
所示。
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图2 风速预测流程图

Fig. 2 Flow chart of wind speed forecasting

将预测输出按式（18）进行反归一处理：

{yj′ = yj × ( )max{xi″}-min{xi″} +min{xi″}
i = 1,2,⋯,N （18）

式中，yj ——第 j 个时刻的预测数据；yj′——第 j

个时刻反归一化后的预测数据。

为衡量预测结果的准确性，选用平均绝对百分

比误差（MAPE）和均方根误差（RMSE）作为评价

指标：

MAPE = 1
N∑i = 1

N || fi - yi′
fi

（19）

RMSE = 1
N∑i = 1

N

( )fi - yi

2
（20）

式中，fi ——实际风速值。

4 仿真分析

结 合 美 国 风 能 数 据 中 心 北 纬 39.91° 西 经

105.29°的一个风电场实测风速以及气象属性数据

开展研究。采用实测数据的时间间隔为 30 min，对
应预测模型每次输出 1 个风速值。

算例分析的思路：1）采用平均插值法和持续

法对原始异常和缺失数据进行筛选修正；2）以

2014 年全年的相关数据为训练样本，构建预测模

型；3）采用 2015 年的数据作为测试样本，检验该

模型的预测效果。风速属性的具体类别如表 1
所示。

根据式（3）计算出 16 维风速属性相对于风速

序列的 PCC 值，将其归一化处理，结果如表 2 所

示。并利用该系数值对相应的属性值进行加权处

理，得到加权数据矩阵。
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表1 风速属性类别及元素

Table 1 Attribute categories and elements of wind speed
类别

S（1）
S（2）
S（3）
S（4）
D（1）
D（2）
D（3）
D（4）

风速属性

风速前一时刻

风速前二时刻

风速前三时刻

风速前四时刻

风向前一时刻

风向前二时刻

风向前三时刻

风向前四时刻

类别

H（4）
H（3）
H（2）
H（1）
T（4）
T（3）
T（2）
T（1）

风速属性

湿度前四时刻

湿度前三时刻

湿度前二时刻

湿度前一时刻

温度前四时刻

温度前三时刻

温度前二时刻

温度前一时刻

表2 风速属性的PCC值

Table 2 PCC values of wind speed attributes
类别

S（1）
S（2）
S（3）
S（4）
D（1）
D（2）
D（3）
D（4）

PCC值

1.0000
0.8909
0.8136
0.7555
0.3006
0.2787
0.2575
0.2381

类别

H（4）
H（3）
H（2）
H（1）
T（4）
T（3）
T（2）
T（1）

PCC值

0.1845
0.1810
0.1777
0.1744
0.0427
0.0462
0.0478
0.0483

由表 2 可知，历史风速与预测风速的 PCC 相关

系数为（0.75，1.00），二者属于强相关关系，对风速

预测起决定性作用；历史风向和历史湿度与预测风

速属于弱相关；历史温度与预测风速的相关性最

低。结果表明，对风速属性进行加权处理可突出相

关性较强的属性元素，以此为基础开展的风速预测

结果更为准确。

采用 BP 神经网络、传统 ELM 方法和加权 ELM
网络进行风速预测，依据该风电场 2015 年 4 个季节

典型日的实测数据进行对比，结果如图 3 所示。由

图 3 可知各典型日在 09:00~18:00 内风速变化较缓

慢，3 种方法的预测结果均与实际风速的变化相符；

但在风速波动较为明显的时间段内（18:00~24:00），

BP 神经网络和传统 ELM 方法的预测结果出现较大

偏差，而加权 ELM 方法则取得了良好的预测效果；

在 00:00~09:00 内风速变化剧烈，上述方法的预测效

果差异更为显著，加权 ELM 预测结果更接近真实风

速。3 种风速预测模型的误差对比结果如表 3 所示。
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d. 2015年11月15日
图3 不同预测方法结果对比

Fig. 3 Results comparison of different forecasting methods



从表 3 中的误差结果对比可知，传统 ELM 风

速预测模型误差最大，BP 网络误差次之，而加权

ELM 模型预测误差最优，说明加权处理能在一定程

度上提高 ELM 的预测精度，这是由于加权方法在

一定程度上降低了与风速弱相关的属性因素的

影响。

表3 不同预测模型结果对比

Table 3 Results comparison of different forecasting models

预测模型

BP网络

ELM
加权ELM

2月15
MAPE
12.2470
18.3365
11.6442

RMSE
0.4578
0.6843
0.43362

5月15
MAPE
13.1282
18.6318
12.2892

RMSE
0.5014
0.7766
0.4739

8月15
MAPE
10.7226
18.0735
10.3151

RMSE
0.4889
0.9132
0.4874

11月15
MAPE
13.0919
20.1317
11.9617

RMSE
0.5813
0.8930
0.5138

分别采用模糊 c 均值模块化极限学学习机

（FCMMELM）、加权模糊 c 均值模块化极限学学习

机（WFCMMELM）、优化模糊 c均值模块化极限学学

习机（OFCMMELM）及加权优化模糊 c 均值模块化

极限学学习机（WOFCMMELM）进行风速预测，并进

行逐一对比，以验证该方法的准确性，对比结果如

图 4 所示。

从图 4 可知，各典型日在风速变化缓慢的时

间段（09:00~18:00）内，4 种方法均能很好地预测
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d. 2015年11月15日
图4 不同方法的预测结果对比

Fig. 4 Results comparison of different forecasting methods

风速的变化趋势；而在风速变化较为剧烈的时间段

（00:00~09:00）内，WOFCMMELM 网络相比其他 3
种方法可呈现出更好的风速预测性能。

FCMMELM、 WFCMMELM、 OFCMMELM、

WOFCMMELM 这 4 种方法的预测结果误差对比如

表 4 所示。
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表4 风速预测结果对比

Table 4 Results comparison of wind speed forecasting

预测模型

FCMMELM
WFCMMELM
OFCMMELM
WOFCMMELM

2月15
MAPE
18.5540
11.8771
15.7436
11.6122

RMSE
0.6977
0.4507
0.5978
0.4298

5月15
MAPE
21.1963
12.7268
17.0196
12.2590

RMSE
0.8313
0.5038
0.6730
0.4657

8月15
MAPE
15.3143
10.3122
11.0982
10.1919

RMSE
0.6677
0.4742
0.5002
0.4652

11月15
MAPE
14.8788
11.6532
14.8882
11.6334

RMSE
0.7132
0.5281
0.6821
0.4273

深 入 分 析 4 种 方 法 的 预 测 结 果 可 知 ，与

FCMMELM 预测模型相比，OFCMMELM 预测模型通

过优化 FCM 聚类算法的初始聚类中心，使算法更易

搜索到全局最优解，且可在一定程度上提高计算速

度；WFCMMELM 预测模型可增加高关联度属性的

权重，降低若关联度属性，从而提高了预测模型的精

度；WOFCMEELM 预测模型集中了前 2 种方法的优

点，预测模型误差最小，精度最高。

基于 WOFCMEELM 方法，对该风电场 2015 年 5
月份风速进行预测，并与实测数据对比，结果如图 5
和表 5所示。从图 5及表 5可知，采用WOFCMMELM
模型进行风速预测，仿真值与实测值基本一致且能

较好地反映风速的变化趋势，验证了本文方法的正

确性。
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图5 5月份风速预测与实测结果对比

Fig. 5 Prediction results of wind speed in May

表5 5月份风速预测指标

Table 5 Forecasting index of wind speed in May
指标量

MAPE
RMSE

WOFCMMELM
12.6173
0.4972

5 结 论

本文结合实测数据提出一种基于属性加权

FCM 聚类的模块化 ELM 风速预测方法，结合实

际风电场数据进行风速预测，得出以下结论：

1）对风速属性进行加权，可提高关联度高

的属性因素在风速预测中的比重，降低与风速

弱相关的属性因素的影响，从而有效提高预测

精度。

2）采用 GA+SA 对 FCM 聚类算法的初始聚

类中心进行优化，使结果易搜索到全局最优解，

有利于提高风速预测模型的精度，仿真结果与

实测数据对比验证了本文方法的准确性和可

行性。
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A NEW MODULAR FORECASTING METHOD OF WIND SPEED

Pan Chao1，Qin Benshuang1，Cai Guowei1，Yuan Chong2

（1. School of Electrical Engineering，Northeast Electric Power University，Jilin 132012，China；

2. State Grid Zhejiang Chunan Power Supply Company，Chun’an 311700，China）

Abstract：Aiming to the characteristic of the wind power plant having obviously strong randomness，volatility and the
wind speed predicting difficult，a new modularization wind speed forecasting method was put forward in this paper. This
method mainly includes three modules which is attribute weighting module，intelligent optimization clustering module
and wind speed prediction module with extreme learning machine（ELM）. First of all，considering the different weather
attributes influencing on the wind speed and time fluctuation characteristics，the Pearson coefficient values of the
attribute matrix elements were calculated and weighted. The fuzzy c- means clustering method optimized by genetic
algorithm - simulated annealing algorithm was carried out on the weighted attribute matrix to cluster. Then the all kinds
of wind speed forecasting models are built by using the extreme learning machine. Finally，the wind speed forecasting by
this module is verified by the measurement data of America wind farm（N39.91°，W105.29°）. The experimental results
show that the method has very good prediction accuracy.
Keywords：wind speed forecasting；attributes weighted；fuzzy c-means clustering；extreme learning machine


