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基于高斯过程回归和粒子滤波的短期风速预测
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摘 要：建立高斯过程回归和粒子滤波相结合的短期风速预测模型，实现对历史风速序列异常值的在线动态检测

与修正。首先，在训练样本集中通过高斯过程回归建立状态空间方程，采用粒子滤波算法对当前量测值进行状态

估计，对估计值和量测值的残差进行分析，并根据“ 3σ ”原则判断异常值。其次，修正异常值，并对修正后的风速序

列重新建立高斯过程回归预测模型。在进行提前 15分钟风速预测时，同样采用粒子滤波算法对最新量测值进行状

态估计，实现了异常值在线检测并修正。算例分析结果表明，粒子滤波算法能够有效检测出异常风速值，降低了风

速预测误差，提前15分钟风速预测时平均绝对百分比误差和均方根误差分别降至8.92%和0.5826 m/s。
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0 引 言

中国大力发展风能、太阳能等可再生能源，在一定

程度上缓解了能源紧张、环境恶化的局面，但可再生

能源电力的波动性和随机性给电网安全稳定运行带来

了极大挑战。近年来，风能在电网中的渗透率逐年上

升，2019 年全国风电新增装机 2574 万 kW，截至 2019
年底，全国风电累计装机 2.1 亿 kW。准确预测未来一

定时间内的风速，进而实现风力输出功率的短期预测

对调度部门安排日前计划具有极其重要的意义。

目前用于风速预测主要有数值天气预报和统计模

型两类方法［1］。数值天气预报需要建立物理模型，通过

微观气象学理论和计算流体力学得到风速、风向、温湿

度等信息。统计模型方法主要采用数学统计的思想，

通过挖掘数据间存在的内在规律进行预测。此类方法

主要有时间序列、神经网络、支持向量机、卡尔曼滤波

等［2-3］。文献［4］建立了遗传算法优化相关向量机参数

的短期风速预测模型，同时利用 ARMA 拟合误差序列，

实现对风速预测值的校正。文献［5］引入 Elman 动态

神经网络风速预测模型，缓解了传统静态前馈神经网

络易陷入局部最优解和动态性能不足问题。相关向量

机和神经网络方法具有较好的预测精度，但过程基于

“黑箱”原理，难于建立显性数学表达。文献［6］通过时

间序列分析建立风速的线性数学模型，推导出物理意

义明确的卡尔曼滤波状态方程和观测方程，由卡尔曼

递推方程进行预测，取得了理想的预测精度。但卡尔

曼滤波方法适用于线性数学模型，对于非线性过程处

理能力弱。文献［7］采用支持向量机（support vector
machines，SVM）建立非线性状态空间模型，用无迹卡尔

曼滤波动态更新变换 Sigma 点获得均值和协方差，完成

预测值动态修正，这种方法适用于高阶非线性系统，获

得了较好单步和多步预测效果。文献［8］基于高斯过

程回归（Gaussian process regression，GPR）输出具有概

率分布特点，建立短期风速预测模型，并对比不同协方

差函数对预测精度影响。与 SVM 和 BP 神经网络模型

相比，GPR 具有更好预测精度。

短期风速预测往往存在 2 个方面的重要问题：

1）历史风速序列混杂的噪声影响了预测模型精

度。风速序列在采集、传输、存储等过程中不可避免地

会受到各种噪声因素的影响，如量测设备采集错误、数

据传输过程中数据丢失等。在训练预测模型时，这些

异常值将导致预测值偏离真实值，数据缺失严重情况

下甚至难以给出预测结果。同时，模型参数的不准确

估计也降低了预测精度。文献［9-10］分别建立基于小

波去噪和经验模态分解的异常值-检测和修正方法，能

够有效检测出异常值。此外，统计学方法指出：在训练
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过程中，拟合值远远偏离真实值的样本点即为异常值

点［11］。由此，产生基于偏差的异常值检测方法。该方

法主要过程为：首先利用已知数据建立数学模型，根据

拟合数据和真实值间的残差来判断数据是否异常。其

假设条件是拟合残差服从均值为零的高斯分布［12］。

文献［13］提出基于 SVM 的异常值检测方法，并将修正

后的序列用于中期风速预测。该方法认为，若拟合残

差绝对值大于给定阈值，则该点风速值异常，并用拟合

值修正该异常值。文献［14］提出多元线性回归和最小

二乘法异常值检测方法，该方法同样根据残差达到异

常值检测目的，并将修正后序列用于短期风速预测

建模。

2）由于统计模型方法机理自身存在的滞后性，导

致预测值变化趋势落后于风速真实值，尤其在风速发

生突变时刻，预测模型输出值往往难以反映真实值，需

要对预测值进行修正。

针对风速预测过程中存在的混杂噪声影响预测模

型精度的问题，本文采用基于偏差的异常值检测方

法。在利用 GPR 拟合真实值过程中，由于风速的强随

机性和不确定性、预测模型自身的滞后性，使得拟合值

和真实值有较大偏差，从而“淹没”了异常值处的偏差，

导致异常值检测困难或造成误检、漏检。为消除正常

值处较大的偏差，本文引入非线性非高斯滤波方法-粒

子滤波（particle filter，PF），从而提出基于高斯过程回归

和粒子滤波（GPR-PF）相结合的短期风速预测模型，实

现了异常值在线动态检测与修正。通过算例验证了本

文模型能够有效地对异常值进行检测。

1 基于GPR的风速预测模型

GPR 以贝叶斯理论和统计学习理论为基础，在处

理高维数、小样本和非线性等复杂回归问题时具有易

编程实现、超参数自适应获取以及输出概率分布等优

点［15］，在时间序列分析、动态系统模型辨识等多领域获

得广泛应用。

建立 GPR 短期风速预测模型，假设训练样本集合

D ={ }( )xi,yi | i = 1,2,3,∙∙∙,n = ( )X,y ，其中：xi ∈Rm 为 m维

输 入 向 量 ，m × n 维 输 入 矩 阵 则 可 表 示 为

X =[x1,x2,…,xn] ，n 表示训练样本点数量，yi ∈R为对应

于 xi 的输出标量。用数学语言描述风速预测过程为［16］：

定义函数空间 f (x) =Φ(x)Tω, f (x(x)),f (x(x)),…, f (x(n)) 构
成随机变量的一个集合，且服从联合高斯分布，高斯过

程模型就可表示为：

y~GP[m(x),k(x,x′) +σ2
n δij] （1）

式中，权重向量 ω 服从先验分布 ω~N ( )0,Σp 满足

E( )ω = 0 且 E( )ωωT = Σp ；独立高斯白噪声服从均值为

0，方差为 σ2 的高斯分布，记做 ε~N ( )0,σ2 ；δij 为

Kronecker delta 函数，当 i = j 时，函数 δij = 1；m(x) 为有

限维分布族的均值函数，描述风速均值输出结果；

k(x,x′)为协方差函数，刻画风速方差大小。

为简化推导，风速均值 m(x) 进行数据预处理使之

为 0。GPR 预测模型在 n 维训练集 D 内建立先验分

布，在 n* 维测试集 D∗ ={ }(xi,yi)| i = n + 1,⋯,n + n* 下转变

为后验分布，则训练样本观测值 y 和测试数据的输出

向量 f* 之间构成联合高斯分布，即
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K(X,X) +σ2
nI K(X,X*)

K(X*,X) K(X*,X*) （2）
其 中 ，K(X,X) =Kn 表 示 n × n 的 核 矩 阵 ，其 元 素

Kij = k(xi，xj) ；K(X,X*) =K(X*,X)T 为测试数据 X* 与训练

集的输入 X 之间的协方差矩阵；K(X*,X*) 为 X* 自身的

协方差。

由此得出预测值 f* 后验分布为：

f*|X,y,x*~N ( )f̄*,cov( f*) （3）
其中

f̄* =K(x*,X)[K(X,X) +σ2
nIn]-1y （4）

cov( f*) = k(x*,x*) -K(x*,X)[K(X,X) +σ2
nIn]-1K(X,x*)（5）

均值向量 f̄∗ 为 GPR 模型风速预测均值，对应于点

预测输出，σ̂2
f* = cov( f*) 为对应于 f̄∗ 的方差，可获得概率

分布意义下风速区间预测结果。

2 粒子滤波基本原理

PF 算法具有良好的非线性非高斯系统状态滤波能

力，随机量无需满足高斯分布制约条件，因而在信号处

理、通信等领域获得应用［17］。本文选择粒子滤波算法

对风速序列异常值进行处理，提出基于 GPR-PF 的短期

风速预测模型。

PF 基本思想是用一组粒子近似表示系统的后验概

率分布，然后用这一近似的表示估计非线性系统的状

态。用非线性系统动态状态空间模型描述粒子滤波过

程［18］为：

ì
í
î

xk = f ( )xk - 1 +wk - 1
zk = h( )xk + vk （6）

式中，xk 、zk —— k 时刻系统状态向量和量测值；f ( )· 、

h( )· ——系统状态转移函数和测量模型函数；wk - 1 、

vk ——系统过程噪声和观测噪声。

从重要性密度函数 q( )xk| x1:k - 1,zk 抽样得到 N 个样
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本，并将这些样本表示为：{ }xk - 1
i N

i = 1 。状态 k 时刻的预测

值为 xk
i ，即：

xk
i = fk - 1( )xk - 1

i +wk - 1
i （7）

式中，wk - 1
i ——系统已知噪声分布中采样得到的对应

于粒子 i 的独立样本。完成预测阶段的所有粒子就构

成 k 时刻的先验概率样本，表示为 { }xk
i N

i = 1 ，也就得到先

验概率密度 p( )xk|Zk - 1 。在获得新的观测量 zk 后，各个

粒子 xk
i 根据权值公式进行更新：

wk
i =wk

i - 1 p( )zk| xk
i p( )xk

i| xk
i - 1

q( )xk
i| xk

i - 1,zk
（8）

对权值进行归一化处理：

w̄k
i = wk

i

∑
j = 1

N

wk
i

（9）

利用重采样方法克服粒子退化现象［19］。根据每个

粒子归一化权值对样本重新采样，复制权值较大的粒

子，删除权值较小的粒子，得到等权值粒子集，即可得

到后验分布密度函数：

p̂( )xk| zk = 1
N∑i = 1

N

δ( )xk - xk
i （10）

式中，δ( )· ——狄拉克 Kronecker delta 函数，一个循环

迭代过程结束。

最小均方误差准则意义下状态最优估计为：

x̂k = 1
N∑i = 1

N

xk
i （11）

3 短期风速预测的GPR-PF模型

为准确估计模型参数，降低异常值对预测精度的

影响，本文提出基于 GPR-PF 的短期风速预测模型，实

现对异常值的在线动态检测与修正。应用 PF 算法对

风速序列进行异常值检测时，关键过程是确定模型的

状态向量及状态方程。状态方程通过在训练样本集中

建立 GPR 非线性回归方程得到，因而状态向量即为

GPR 模型的输入变量。

图 1 为建立 GPR-PF 短期风速预测模型流程图，

主要过程为：首先，将偏自相关函数用于原始风速序列［20］，

确定状态向量及构建合适的训练样本集合。其次，建

立 GPR 状态转移函数并求解超参数，采用 PF 算法对

当前量测值进行状态估计，获得估计值和量测值间的

残差，并根据“ 3σ ”准则判断异常值，从而实现了异常

值的检测。然后，修正异常风速值，并对修正后的风速

序列重新建立 GPR 预测模型。最终，在进行提前 15 分

钟的短期风速预测时，同样采用 PF 算法对最新量测值

进行状态估计，实现异常值的在线动态检测与修正。

	


�
������
�	GPR�
���


�k+1
	�
����15����

��k+1
	
��


	
	���	

��
��
��
�



�k+1
	����
����

�	GPR-PF���
����

���������

����������
	
���	GPR����

k<T

����������




�

�


k=k+1

图1 GPR-PF短期风速预测流程图

Fig. 1 Flow chart of short-term wind speed
forecasting based on GPR-PF model

3.1 确定状态向量

自相关函数和偏自相关函数在识别模型类型及估

计阶数过程中具有重要意义［21］。本文根据自相关函数

和偏自相关函数衡量 Xk 与 Xk - τ 间的相关关系，从而分

析出时间延迟，确定输入变量集合及状态向量。其中，

τ 为延迟除数。

将江苏省某风电场实测风速（时间间隔为 15 min）
用于 GPR-PF 短期风速预测建模，图 2 为时间序列分析

自相关函数图和偏自相关函数图。从图 2 中可看出，

自相关函数具有拖尾特征，而偏自相关函数截尾，从而

风速序列满足 AR 模型。结合偏自相关函数图，本文选

取 4 个输入变量，即预测 k + 1 时刻的风速 Xk + 1 时，将
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图2 自相关和偏自相关函数图

Fig. 2 Figure of autocorrelation function and partial
autocorrelation function
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k，k - 1，k - 2，k - 3 时 刻 的 风 速 X(k)、X(k - 1)、
X(k - 2) 、X(k - 3) 作为输入变量。令 X1(k) =X(k) ，X2(k) =
X(k - 1)，X3(k) =X(k - 2)，X4(k) =X(k - 3)［22］，则 k 时刻状

态向量为 X(k) =[X1(k)X2(k)X3(k)X4(k)]T 。
3.2 建立GPR-PF状态空间方程

在采用粒子滤波进行风速序列异常值检测与修正

时，首先采用历史风速值预测当前时刻风速状态，然后

根据当前时刻风速量测值对预测值进行修正，从而获

得此时刻量测值的最优估计，并获得风速估计值与量

测值间的残差。

结合 3.1 节确定的状态向量，本文的 GPR-PF 短期

风速预测状态空间模型为：

ì
í
î

Xk + 1 =GP( )Xk +Wk

yk + 1 =HXk + 1 + Vk + 1
（12）

式中，H=［1 0 0 0］；非线性状态转移函数 GP( )· 反

映由 k 时刻状态 Xk 得到 k + 1时刻风速预测值，该函数

由训练样本集合通过训练 GPR 模型参数得到。

粒子滤波通过对 k 时刻的状态来估计得到 k + 1时

刻风速估计值，并根据 k + 1时刻量测值修正估计值，从

而获得了滤波后风速最优估计值，其滤波过程具体实

现步骤可参考文献［23］。

3.3 异常值判别方法

本文采用基于偏差的数据异常值检测方法检测并

修正原始风速序列中存在的异常值，通过分析 GPR-PF
风速估计值和量测值之间存在的残差 r ，进而根据

“ 3σ ”准则来判断异常值。

对于测试数据 r1，r2，⋯，rn ，取其算术平均值：

r̄ = 1
n∑i = 1

n

ri （13）
及剩余误差值 vi = ri - r̄ ，求出其均方根偏差为：

σ = 1
n - 1∑i = 1

n

vi
2 （14）

则异常值判别依据为：若 || ri - r̄ > 3σ ，该值为异常

数据；若 || ri - r̄ ≤3σ ，则 ri 为正常数据。

3.4 评价指标

本文选择平均绝对百分比误差（mean absolute
percentage error，MAPE）和均方根误差（root mean square
error，RMSE）作为模型预测效果评价指标，计算公式分

别为：

MAPE = 1
T∑i = 1

T || yi - ŷi

yi

× 100% （15）

RMSE = 1
T∑i = 1

T

( )yi - ŷi

2
（16）

式中，T ——预测点数量；yi ——第 i 个预测点风速真

实值；ŷi ——第 i个预测点模型预测值。

4 算例分析

本文采用某风电场 2008 年 5 月 14 日 12:00~5 月

25 日 23:45 共 1104 个实测风速值作为训练样本序列，

数据采样时间间隔为 15 min，建立 GPR-PF 风速预测模

型，对 5月 26日的 96个风速值做提前 1步（即提前 15分

钟）预测。

首先，由训练样本集建立 GPR 短期风速预测模型

并求解模型超参数，建立状态空间方程，分析模型拟合

值与量测值间的残差，从而采用基于偏差的方法进行

异常值检测。

图 3a 为训练过程中采用 GPR 与 GPR-PF 2 种方法

得到的预测结果。从图 3a 中可看出，采用 GPR 模型进

行短期风速预测时，由于风速强波动性与随机性，使得

GPR 模型难以很好地跟踪风速变化趋势，存在一定的

滞后性，从而产生较大的偏差。而 GPR-PF 模型采用当

前时刻量测值对风速估计值进行动态更新，能够很好

地估计出风速的真实状态。从图 3b 局部放大图可更
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b. 风速拟合结果局部放大图

图3 风速拟合结果及局部放大图

Fig. 3 Wind speed fitting results and partial magnification
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细致比较 2 种模型拟合效果。对风速预测值与实际量

测值进行残差分析，图 4 分别为采用 GPR 和 GPR-PF
模型进行拟合时残差结果。单独采用 GPR 模型时，残

差分布较分散，不利于异常值分析与检测。而采用

GPR-PF 混合方法时，残差分布较集中，可较易采用

“ 3σ ”准则判断异常值。
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b. GPR-PF模型拟合残差

图4 不同模型拟合残差

Fig. 4 Fitting residuals of different model

通过对残差分布的分析及“ 3σ ”准则，对异常值检

测与修正结果如表 1 所示。

对修正后的风速序列重新建立 GPR 预测模型，并

进行提前 15 分钟的短期风速预测。图 5 为采用 BP 神

经网络、SVM、GPR 和 GPR-PF 这 4 种模型的风速预测

结果。预测模型定量评价指标结果如表 2 所示。可看

出，相对于 BP 神经网络、SVM 这 2 种预测模型，GPR
可给出较好的预测精度。通过采用粒子滤波算法对异

常值进行修正后，本文的 GPR-PF 风速预测模型削弱了

噪声影响，从而获得最优预测结果。

为进一步验证模型有效性，本文按照相同步骤将

GPR-PF 模型用于风速的提前 30 分钟预测。表 3 为提

前 30 分钟风速预测结果。

表1 速度异常值检测与修正结果

Table 1 Abnormal value detection and correction results
m/s

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

日期

2008-05-18
2008-05-18
2008-05-18
2008-05-19
2008-05-20
2008-05-20
2008-05-20
2008-05-20
2008-05-20

时刻

10:30
15:30
23:30
00:30
06:45
12:45
13:45
14:30
21:45

异常值

7.42
4.95
7.54
6.63

10.15
10.25
10.28
10.29
3.90

修正值

4.66
7.09
5.22
5.01
8.70
8.64
8.54
9.23
5.57

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 1003.0
3.5
4.0
4.5
5.0
5.5
6.0
6.5
7.0
7.5
8.0

����

�



/m
c

s�
1

 

�
�
BP
SVM
GPR
GPRPF

图5 提前15分钟风速预测结果

Fig. 5 Wind speed forecasting results ahead 15 mins
表2 提前15分钟风速预测误差

Table 2 Error results of wind speed forecasting ahead 15 mins
评价指标

MAPE/%
RMSE/m·s-1

BP
9.94

0.6525

SVM
9.74

0.6294

GPR
9.85

0.6460

GPR-PF
8.92

0.5826
表3 提前30分钟风速预测误差

Table 3 Error results of wind speed forecasting ahead 30 mins
评价指标

MAPE/%
RMSE/m·s-1

BP
11.54
0.7322

SVM
11.32
0.7056

GPR
11.37
0.7043

GPR-PF
10.46
0.6410

5 结 论

针对风速具有的强非线性、随机性以及量测值混

杂噪声特点，本文提出基于高斯过程回归和粒子滤波

的短期风速预测模型，实现了异常值的在线动态检测

与修正。算例结果表明，通过结合粒子滤波过程，可有
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效检测出风速序列中含有的异常值，对修正后的风速

序列重新建模，降低了风速预测误差，提前 15 分别占

该风速预测时平均绝对百分比误差和均方根误差分别

降至 8.92%和 0.5826 m/s。下一步将研究高斯过程回

归优化模型，以进一步提高模型预测精度及鲁棒性。
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SHORT-TERM WIND SPEED FORECASTING BASED ON
GAUSSIAN PROCESS REGRESSION AND PARTICLE FILTER

Liang Zhi1，Sun Guoqiang1，Yu Nayan2，Ni Xiaoyu 3，Shen Haiping2，Wei Zhinong1

（1. College of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 210098，China；

2. State Grid Jiangsu Electric Power Company Wuxi Power Supply Company，Wuxi 214000，China

3. Wuxi Yang Sheng Technology Co.，Ltd.，Wuxi 214106，China）

Abstract： Improving the wind speed prediction accuracy of wind farm will help enhance the power grid stability and
economy. Noise or data loss often appears in historical wind speed sequences. These abnormal values will lead to inaccurate
estimation of model parameters. Therefore，the affecting the prediction accuracy. Therefore，the detection and correction of
abnormal value is the prerequisite and necessary measure to effectively analyze the law of wind speed. In this paper，a short-
term wind speed forecasting model combining Gaussian process regression and particle filter is established，which realizes
online dynamic detection and correction of outliers. Firstly，the state space equation is established by the Gaussian process
regression in the training sample set. The particle filter algorithm is then used to estimate the current measurement value.

The residuals between the estimated and measured values are analyzed and the anomalous values are detected according to
the principle of“ 3σ ”. Secondly，after the anomaly being corrected，the Gaussian process regression forecasting model is
reconstructed. The particle filter algorithm is repeatedly used to estimate the latest measurement value during the process of
15 mins ahead wind speed forecasting，realizing the online dynamic detection and correction of outliers. The case study
show that the particle filter algorithm can effectively detect the abnormal values and reduce the wind speed prediction error，
the average absolute percentage error and root mean square error are reduced to 8.92% and 0.5826 m/s respectively when
the wind speed is predicted 15 minutes ahead.

Keywords： Gaussian process regression；particle filter；detection and correction of outliers；short- term wind speed
forecasting


