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摘要:归纳了空间相关性风速预测的现状;引入条件相关性及相应的可信相关度概念,以代替常规

的相关性;基于大数据思维,提出将数据驱动与因果驱动相结合的预测框架.从历史数据中挖掘相

关性,利用空间相关性增加风速预测的数据源,部分克服历史数据缺失的困难;利用大时滞的空间

相关性,有助于预测下游风速的突变.最后,依托该框架展望了空间相关性风速预测的前景.
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０　引言

讨论可再生能源发电的强不确定性对电网运行

的影响时,往往以风电为代表[１].提高未来４h内,
时间分辨率为１５min的超短期风电功率的预测精

度,可大大减少调频容量及旋转备用的成本[２].风

电预测涉及对风速(或风能)的预测及对风能转换为

电能的预测.与风速预测不同,能量转换中的不确

定性包含发电调度及设备检修等社会行为[３].先预

测风速,再预测风电转换,可以分开处理这两种不同

机理的不确定性,有利于提高风电的预测精度.本

文仅讨论风速的预测.
从科学研究范式看[４],风速预测可分为一致性

方法[５]、统计型方法[６]、因果型方法[７]和混合型方

法[８].
一致性方法假设t＋Δt时刻的风速与t时刻的

实际风速相同,因此既不需要专门建模,也不需要历

史样本[９],可将其视为统计型方法中的时序数据窗

宽为零时的特例.但是,由于不能反映变化趋势,故
只能用于极短时段内或作为评估其他方法的参照.

统计型方法采用各类回归技术从历史数据时间

序列中发现相关关系,建立用于预测的线性或非线

性外推(映射)模型[９].由于历史数据序列反映了全

部实际因素的影响,故基于统计观点的外推模型可

以回避对物理机理掌握不够的困难.从分类概念

看,也可将一致性方法视为统计型方法的一个极端

的例子.
统计型方法隐含的前提是:被测系统以缓慢而

渐进的方式演化,即天气系统未来演化的统计规律

与样本窗口内相同[１０].因此,统计预测模型一般用

于超短期或短期预测,其误差随着预测时效的增加

而迅速加大,而当系统结构或外部因素突变时,预测

可能完全失效.即使在系统缓慢变化期间,统计方

法也只能控制平均误差,而难以控制最大误差.这

些原因都严重地影响常规外推法的适用性及强壮

性.
当历史数据仅局限于单个空间位置时,统计方

法只能处理时间序列风速数据的相关性,常用的方

法包括时序外推法及人工神经网络[１１].如果具有

来自不同空间位置的历史数据,就可以挖掘它们之

间(可 能 带 有 不 同 时 滞)的 相 关 性,即 空 间 相 关

性[１２].基于空间相关性的风速预测方法受到重视

的原因包括[１３Ｇ１４]:①在目标风电场缺乏历史数据的

情况下,可以利用目标风电场与那些历史数据丰富

的空间相关风电场之间的关联关系建立预测模型;
②有可能在一定程度上克服依靠时间序列数据预测

风速突变时刻及变化幅度的本质性困难,较好地反

映地形和气象等条件的影响[１５],或通过多个参考点

数据的整合来提高预测精度[１６];③可与时序预测方

法相互校验及融合.
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因果型方法不依赖于历史统计数据,而是根据

气象、地形、环境等信息建立详细的风速预测模型,
适用于中长期预测.例如以数值天气预报为代表的

物理方法根据流体力学和热力学模型,在已知的大

气初值和边值条件下,逐个时段地求解天气演变过

程[１７],再结合地形地貌信息,求取不同高度的风速、
风向、气压、气温等信息.丹麦Risø国家实验室在

２０世纪９０年代开发的预测系统Predictor[１８]就是

成功的例子.因果型方法的精度依赖于模型、参数

及边界条件的精度,对大尺度空间的预测效果较好,
当信息不足而用主观假设替代时,可能严重影响预

测精度[１９].此外,计算量大也阻碍了因果型方法在

超短期预测中的应用.文献[１２]很好地归纳了数值

天气预报方法,本文不再重复.
混合方法将数据驱动的统计型方法及模型驱动

的因果型方法结合起来.但是两者优点互补的愿望

却很可能受阻于融合技术各细节上的困难.
空间相关性风速预测既可应用于单个风电场

内[２０],建立风电机组之间[２１],或风电机组与整个风

电场之间的风速关系[２２],包括尾流效应和环境条件

的影响[２３Ｇ２４];也可应用于风电场群之间[２５],利用空

间降尺度或升尺度方法建立风电场之间[２６],或风电

场与风电场群之间的风速关系[２７].此外,空间相关

性风速预测方法还可用于研究风电等效容量对系统

可靠性的影响[２８].
在文献[２９]对时间序列相关性(以下简称为时

序相关性)讨论的基础上,本文讨论了空间相关性及

其在风速预测中的思路、模型及应用,并探讨了一种

基于特征提取和类型匹配的空间相关性风速预测方

法的新框架.

１　利用空间相关性的风速预测

１．１　时空相关性

空间各点的风速可用一个三维向量势(风向)与
一个标量(速率)组成的时变函数表示,而整个风电

场的风速向量场就由这些空间分布的时变函数共同

构成.由于除了在个别时间断面上的个别空间点或

曲面以外,风速的时空函数是连续的,故不论是时间

维还是空间维,基于统计数据的风速预测的平均误

差一般不会太大.但是,由于风速的时空函数往往

具有较强的时变性,故很难控制预测的最大误差,特
别是遇到上述个别的奇异点或奇异面时,预测甚至

可能完全失效.
当风速场函数的时变性及其在空间分布上的变

化不太强时,风速相关性可以被用来改进预测效

果[３０].风速相关性包括:①同一空间点处的时序相

关性[２９];②不同空间点处的空间相关性(没有时

滞)[３１];③不同空间点处的空间相关性(允许有时

滞)[３２],本文提出其研究框架,并以另文详述.
１．２　问题的描述

１．２．１　要素

问题的要素包括以下几种.
１)状态空间与模型的选择.
状态空间除了参考点与目标点的风速外,还可

以包括季节、时辰及其他气象信息,但也增加了处理

历史数据的计算量.
模型的选择包括:采用统一的还是分类的模

型[３３],是否考虑不确定性[１],是否能计及实际存在

的局部因果关系,是否能计及使用者对误差概率分

布或风险的主观态度[３４].分类模型按各自特性分

别建模,并有针对性地采用,从而赋予预测方法一定

程度的自适应性[３５].此时,分类特征的选择也就成

为其成败的关键.
不确定性包括随机性(即偶然性)和模糊性(即

非明晰性)两方面.随机性由模型不精准或场景信

息不完整引起,以致结果与场景之间缺乏不变的对

应关系,又可分为本质型与激励型两类.本质型随

机性是多维非线性动力系统在没有任何随机因素作

用下也会表现出来的随机性,例如Lorenz吸引子;
激励型随机性则来自随机因素.模糊性是由对机理

认识的缺失及衡量事物的尺度不清楚而引起.随机

性和模糊性往往共生,而传统的统计回归方法只能

处理随机性,而不能应对模糊性.预测方法的不完

善和主观判断的随意都会增加预测误差.
虽然在同一地点的风速时序相关性研究中很难

找到因果关系,但当空间相关性很强时,则往往潜在

着一定的因果关系[３６].若能发现并在统计分析中

利用它们,将大大提高预测质量.例如:在狭长的山

谷地带,当风向顺其走向时,上下游的风速之间存在

较强的时滞关系[３７].
２)在线跟踪的时间窗口宽度.太短就难以正确

反映风速的动态模式;太长则会失去相关性,大大增

加分类的难度.
３)模型参数识别中采用的学习样本集,包括在

空间及时间上所覆盖的尺度与分布.
１．２．２　风速预测模型

与时序相关性预测建模相似,空间相关性风速

预测的建模方法可分为统计法、智能法、分类法和概

率法.
统计法通过分析不同空间位置风速历史数据样

本及预测误差样本[３８]的统计规律,建立风速样本之

间的 映 射 关 系,包 括 时 间 序 列 法[３９]、克 里 金
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(Kriging)插 值 法[４０]、扩 展 克 里 金 (augmented
Kriging)插值法[４１]、利用聚类分析[４２]、冯米泽斯

(vonMises)分布[４３]等方法.
智能法借助仿生学或自然规律,建立不同空间

位置的风速关系,包括模糊专家系统[３]、传统人工神

经网络[１５]、快速训练神经网络[４４]、自适应广义回归

神经网络[４５]、循环神经网络[４６]等.
分类法选择特征量构造分类判据,采用传统的

统计方法分析最小误差特征[４７]或广义的主成分分

析 (generic principal component analysis,
GPCA)[４８]等方法分析风速历史数据的时序特征和

相似性,提取并建立风速的空间相关性模型.
概率法通过对预测误差和相关信息的概率分

析[４９],给出典型风速分布概率密度函数及选取准

则[５０],降低预测风险.文献[５１Ｇ５２]利用基本概率

理论建立了风速概率表,以求取相关风速序列对风

速概率密度的卷积.基于冯米泽斯概率分布的有

限元方法被用于建立风速和风向概率分布模型[５３],
并对分布参数进行估计[５４],进而预测风速.文献

[５５]考虑了空间相关风速预测的非线性,引入确定

性混沌理论,分析目标点周围多点气象数据的混沌

特性,并据此建立了目标点的风速预测模型.
１．３　已有方法的思路

按空间相关性预测风速的文献所采用的假设包

括:风向与风电场连线方向一致,风速在传播过程中

保持不变,其时滞由风电场距离和风速等决定[１４].
笔者将其共同的思路归纳在图１中.

图１　利用空间相关性预测风速的思路
Fig．１　Spatialcorrelationbasedwindspeedforecasting

一般 应 用 采 样 交 叉 相 关 函 数(samplecross
correlationfunction,SCCF)来计算参考点与目标点

在当前时刻之前一段窗口内的实测风速之间的相关

系数[１５].对于一对风速时间序列(Xt,Yt),当延时

为k时,SCCF可表示为:

rxy＝
Cxy(k)

Cxx(０)Cyy(０)
(１)

　Cxy(k)＝
１
n∑

n－k

t＝１

(Xt－XM)(Y(t＋k)－YM) (２)

式中:Cxx(０)或Cyy(０)表示当k＝０时,分别使y＝
x或x＝y时,相关系数Cxy(k)的值;n为时间序列

的长度;XM 和YM 分别为Xt 和Yt 的平均值.
按给定的相关系数阈值,识别出满足相关性的

地点及时段后,采用人工智能(AI)算法或自回归移

动 平 均 (autoＧregressive and moving average,
ARMA)法等统计方法建立不同风电场的风速之间

带时滞的预测模型.在线应用时,就可以根据参考

点的风速预测值,按该模型来预测目标点的风速.
其中的时滞τ为:

τ＝
d
vref

(３)

式中:d 为风电场之间的距离;vref为参考点的预测

风速[１３].
地形复杂时,传统的相关性计算可能不适用,可

以尝试采用定向点累积的半变异函数(directional
pointcumulativesemiＧvariogram,DPCSV)[５６]或空

间平移法[５７]等来评估其空间相关性.
１．４　已有方法的局限性

空间相关性风速预测已有方法的应用受到下述

限制.
１)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.图２给出甘肃

某两个风电场在２０１１年１０月３１日的风速实测曲

线.其相关性在前半天内较差,而后半天内很好.
若按常规算法,在中午时刻预测空间相关性风速,效
果必然很差.
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图２　２０１１年１０月３１日甘肃两个风电场的风速
Fig．２　Windspeedoftwowindfarmsin
GansuProvinceonOctober３１,２０１１

２)即使目标点与参考点在很多情况下相关,但
在特定时间段内却可能并不相关.因此,不能盲目

地将邻近的时间段作为学习样本.
３)若未能从历史数据中挖掘出影响相关性的特
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征量,所建模型就必须顾及外部条件不同的各种情

况而进行折中,这不但降低了针对性,无法引入相关

性可信度指标的概念,而且在预测时也无法根据实

际的外部条件来提高模型的适用性.
４)未充分利用本地数据序列在不同时间窗口之

间的相关性,难以与传统的时间相关风速预测方法

深度融合.

２　空间相关性应用于风电预测的框架

２．１　基本思路

２．１．１　大数据思维的启示

不同空间位置风电场风速相关性受到的影响因

素包括:①强时变的气象因素,一般只能靠统计方法

获取其相关关系;②弱时变的背景因素(如季节与时

辰),可按其将数据样本分类,以增加统计分析的针

对性;③短时间内相对固定的背景因素(如空间位

置、地形与地貌),隐含着空间相关性的某种因果关

系.
当前的研究都在相当程度上受限于物理系统中

的藩篱或信息系统中的孤岛.传统的时序外推预测

方法单纯采用统计的思维方法,即采用全部样本来

拟合风速时间序列的共同规律,而未能充分利用影

响风速相关性的因果数据.
大数据思维不但破除了数据之间的藩篱,也主

张综合利用统计型分析与因果型分析等不同的科学

研究范式,从各种数据中挖掘知识[５８].若能深度挖

掘动态轨迹的空间相关特征,就可离线按之对风速

时间序列分类,并对不同的分类样本集建立差异化

的预测模型,并优化模型参数[４].
此外,数值天气预报基于模型推算,对历史数据

的依赖性小,与统计方法有很好的互补性[２].
２．１．２　时序外推方法新进展的启示

文献[２９]借鉴了电力系统安全稳定分析领域应

用轨迹动力学的成功经验,从时间维度探索了超短

期风速预测的新思路.风速的时间序列完整地反映

了所有相关因素对风速的影响,若能正确提取出观

察时窗内的轨迹特征,并据此划分轨迹态势的模式,
就可以在离线环境下分别建立对应的风速时间序列

预测模型.在线环境下,根据近期窗口内轨迹的特

征值确定当时所处的态势模式,从而选配对应的预

测模型,并预测超短期风速.
２．１．３　空间相关预测方法

上述思路也可用于利用空间相关性的风速预

测.在离线环境下,根据历史上不同位置点的时序

数据建立空间相关性的分类模型;在线环境下,根据

参考点近期窗口的时序相关性预测结果给出目标点

的预测风速及对应的时滞τ的值.

为此,一方面需要将时序相关性的处理应用到

有关的各空间点.包括:从历史数据的时间序列中

挖掘时序相关特征量,选择阈值,将参考点及目标点

在各窗口内的序列划分为不同形态的子集;然后在

离线环境下,分别按对应的训练样本优化各形态子

集专用的预测模型及参数.另一方面,提出有条件

的空间相关性概念及相应的可信相关度,即识别风

电场之间具有空间相关性的时段,并挖掘出对空间

相关性起到主导影响的因素(称为空间相关特征

量),例如风向、季节及时辰等.
在线应用时,将参考点当时之前的一个窗口内

的风速序列归类为上述演化形态之一,如果此时空

间相关特征量满足相关条件,即可调用相应的预测

模型.由于预测模型及参数已经针对不同演化形态

分别优化,被识别为空间相关性时段的风速预测精

度被大大提高.
将此框架归纳为“离线分类优化模型,在线确认

空间相关性并匹配预测模型”.它与时序相关性风

速预测框架一样,有助于预测模型的精细化,并赋予

空间相关性预测方法一定的自适应能力.而与时序

相关性风速预测框架不同之处,则在于增加了“离线

识别空间相关特征量,在线确认”的环节.
空间相关性风速预测以不同空间位置的时序相

关性风速分析为基础.可先研究单个风电场内的不

同风机位置,再研究多个风电场之间的相关性.
图３给出上述空间相关性风速预测方法的框架.

框架分为离线分类建模和在线模型匹配两个环

节.离线环节以参考点和目标点可用的全部历史风

速和气象等数据样本的时间序列为输入,抽取影响

其风速空间相关特征量,据此将各样本分类,分别建

立与各类样本对应的特征库,并优化预测模型.在

线环节根据近期数据窗口内,参考点的预测数据和

主导特征信息,判断是否符合空间相关性判据,并据

此选取合适的预测模型和参数.然后,与目标点本

地时序预测互校修正后,给出目标点的风速预测.
２．２　数据需求

输入数据包括参考点和目标点的背景数据、历
史数据及时效窗口内的近期数据[２９].背景数据在

一段时间内固定;历史数据和近期数据的来源包括

测风塔和数值天气预报,两者的空间范围及分辨度

不同,可相互补充.
２．３　离线环境下的风速动态模式的分类与建模

风速空间相关性分析不仅涉及时不变的背景因

素和弱时变的背景因素,也与强时变的气象因素密

切相关.历史数据是否充足,会影响特征集及预测

模型库的强壮性.
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图３　空间相关性风速预测的新框架
Fig．３　Anewframeworkforspatialcorrelationbasedwindspeedforecasting

　　在空间相关性预测的建模中,需要排除不符合

空间相关性的样本.这需要局部因果关系的支撑,
例如时间窗口内的风向和风速都会显著影响两个地

点风速之间的相关性.显然,若同时考虑上述背景

信息及气象因素,就可能在以统计型分析为主的预

测方法中合理地植入因果型分析的元素.据此可以

指导对空间相关特征量的选择,以及按空间相关性

的不同对数据样本的分组,形成对应的特征集及预

测模型库.
２．４　在线特征匹配与模型选取

在线预测目标点的风速时,选取与预测时刻临

近的时效窗口内[２９]参考地点的实测数据为参考.
窗口宽度根据需要预测的时间确定,通常超短期功

率预测时长为４h.由于风速预测所需的计算时间

tc 很小,与τ相比可以忽略,临近时效窗口可以从当

前时刻开始后推.结合其他可用数据,计算特征信

息并按匹配结果选用对应的预测模型及参数.
在临近时效窗口内的风速形态无法可靠识别

时,则放弃空间相关性预测,而采用时序相关性预测

方法或沿用目前被认可的其他预测方法.
２．５　时空预测结果的校验

风速的时序相关性与空间相关性相互既有互相

独立的因素,又有耦合的因素.可以通过两者的相

互校验,提高基于相关性的风速预测方法的可靠性.

３　空间相关性的适用性分析

３．１　空间相关性的适用性

在利用空间相关性时,一般将不同地理位置处

的风速视为无条件的关联关系.文献[５９Ｇ６０]分别

以１９８０—２００９年全球风资源数据和２０００年美国

１４００多个测点的风速数据为基础,比较了不同地

区的风速在不同时间尺度上的分布,指出其相关性

仅在一定的日历与时辰条件下才较强.因此,必须

针对具体的地形、地表粗糙度、位置、季节、时辰、气
象、风向等条件来讨论空间相关性[６１Ｇ６２].地形、地表

粗糙度和位置在短时间内基本不变,但气象等因素

则可能使风速的空间相关性具有时变性.特别是风

向和风速的不确定性,更使空间相关性呈现出强烈

的不确定性.
为了更合理地利用空间相关性来改进风速预测

方法,有必要引入有条件的空间相关性的概念.即

当且仅当算例满足一定的约束条件时,才可确认其

空间相关性.若能有效地识别出若干组不同的约束

条件,使其对应的组分能覆盖住大部分不确定性空

间,风速预测就可以充分地应用其空间相关性.
各组分对应的约束条件由强时变性的主导因素

构成.相应的核心技术包括:主导因素的识别、各组

分的约束条件的建立、参数及阈值的设定.为此,需
要在计算量与有效性之间协调优化.
３．２　空间的条件特征

文献[６３]基于新西兰２１个地面测量站和３个

高空测量站在６个月内的风速数据,分析山坡、山
谷、机场、牧场和房屋等地形条件对风速相关性的影

响,指出地表风速的相关性随着山地及地表粗糙度

的增加而降低.
文献[３１]针对加拿大的风资源数据,分析了海
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岸、起伏地形、草原与森林交界处、峡谷和山地等不

同地形对空间风速相关性、风向相关性和大气稳定

性的影响.其结论为:①风速相关性在海岸处最强,
在山地最弱;②风向的一致性在海岸处最高,在山地

最差;③大气稳定性在海岸处最好,在草原与森林交

界处最差.
可将不同风电场之间的地形归纳为:①风速强

相关的地形,即地势较平坦,且无遮挡物,如海岸;
②有条件的风速强相关地形,如峡谷;③风速弱相关

的地形,包括地表遮挡物较多、粗糙度较高,如山地;
④其他地形,即风速相关性不确定的地形.不同地

点之间的距离加大,或地理差异增加,或平均风速减

小,或风速变化加快,都会降低其风速的相关性及预

测误差的相关性.
３．３　时间的条件特征

研究表明,在年份、季节、月份及日等不同日历

时辰条件下,不同空间位置风速会呈现不同的分布

及变化趋势,其相关性也存在较大差异.将这些因

素作为可信度指标的日历时辰特征,有助于空间相

关性的应用.
文献[１６]利用卫星在１９９９年１２月至２０１２年

１２月间采集的遥感风速数据评估Brittany地区南

部和北部之间的风速变化,指出其风速仅在月时间

尺度上的相关性才较显著.
文献[３２]以美国内布拉斯加州的风速数据分析

该州风速变化情况.发现:该州的日平均风速分布

呈对数正态分布,并随大气环流变化;在月时间尺度

上的相关性较高;而年变化趋势则受到气候变化的

显著影响.
文献[６４]利用卫星遥感数据和现场测量数据分

析北欧浅海若干地区近地表的风速特性,发现这些

地区的风速在季节时间尺度具有显著的相关性.
季风覆盖中国一半以上的国土,年均出现７个

月,因此利用季风的风向稳定性可明显提高预测效

果[６５].
３．４　气象的条件特征

风速和风向等气象因素是分析不同空间位置风
速相关的关键因素[６６].对于风速,在其动态模式相

似、速率大,并且变化平缓的条件下,空间相关性分

析的可信度较高.对于风向,若平坦地区内的不同

空间点的风向一致性较好,则空间相关性也较好;山
谷等地形处,目标点与参考点之间的空间相关性对

于风向很敏感.因此,可将风速范围、变化趋势、风
向作为判断空间相关性的气象条件特征.

４　空间相关性风速预测的展望

为了提高空间相关性风速预测的强壮性和实用

性,需要深入研究风速及其他数据的关联、分类特征

量、预测模型、时空协调,包括以下几个方面.
１)提高数据的完整性及有效性,增加数据来源

的多样性.
２)不同位置风电场的风速动态轨迹形态千差万

别,需要改进对给定时段内的空间相关度的定量评

估准则,以及将具有相似动态变化规律的数据序列

样本分类的准则,以提高预测模型和参数的精细化.
３)从与风速动态相关的大数据中挖掘风速相关

性的特征和规律,提高预测模型及参数对不同动态

过程的自适应性.考虑诸如塔架、风剪差及湍流等

因素的影响;不但关注风速预测的平均误差,而且要

力求降低最大误差.
４)减小模糊性对风速态势模式在线匹配的影

响;改进预测结果的置信度评估.
５)同一位置的风速动态中的时序相关性,不同

位置的风速动态之间的空间相关性,数值天气预报

这三者之间的协调优化.

５　结语

相对于基于时序相关性的方法,基于空间相关

性的风速预测方法对数据样本的依赖性较小,而与

地形地貌的因果关系则强得多.这在应对强非平稳

的风速预测中具有一定的优势.本文从研究思路、
建模及应用等方面评述了其研究现状及局限性,指
出由于环境等因素的时变性影响,绝对的空间相关

性并不适用.为此提出了有条件的空间相关性概

念,即在且仅在一定的条件下,风速的空间分布才具

有相关性.将不同空间位置上的风速时间序列按季

节时辰及风向等气象特征分类,分别得到各种特征

条件下的关联关系.应用大数据思维及时序相关性

风速预测框架,结合离线特征分析与分类建模,在线

提取空间相关特征和时间断面数值天气预报相关特

征,匹配选取预测模型的思路,可有效提高空间相关

风速预测方法的实用性.对于不满足空间相关性条

件的场合,则需要基于时序相关性来预测风速.
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