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Abstract: Wind speed forecasting is very important to wind farms and power system operation. By use of 
radial basis function (RBF) neural network the short-term wind speed forecasting is researched. On the 
premise of without taking into account numerical weather prediction data, with wind speed sequences is used 
as the input variable, the model was constructed based on the nonlinear approach ability of radial basis 
function neural networks that was used for the short-term wind speed prediction. Using the model, we have 
achieved 1h ahead forecasting of the wind speed and its prediction error analysis. The results show that 
neural network structure and the selection of input sample have a certain impact on the prediction results. The 
forecasting accuracy of the method is better than BP network. 
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摘  要：风速预测对风电场和电力系统的运行都具有重要意义。利用径向基函数（RBF）神经网络研

究短期风速预测。在不考虑数值天气预报数据的前提下，以风速序列作为模型输入变量，建立了基于

径向基函数神经网络的非线性逼近功能的风速短期预测模型。利用该模型实现了对风速的提前 1h 预

测，并对其预测误差进行分析。研究结果表明，神经网络的结构和输入样本选择对预测结果有一定的

影响，和 BP 网络比较，该方法具有更好的预测精度。 

关键词：短期风速预测；人工神经网络；径向基函数；风电场 

 

1 引言 

风能是一种可再生能源，利用风能发电日益受到

人们的重视，尤其是在欧美发达国家，风力发电在电

力系统中所占比重越来越大。随着近年风力发电规模

的不断扩大，当风电穿越功率超过一定值后，风电场

并网及并网后的稳定和安全问题成为亟待解决的问

题，对电力系统的功率平衡和经济调度有非常重要的

意义。 

风电场风速预测误差不仅与预测方法有关，而且

与预测周期以及预测地点的风速特性有关。一般来说，

预测周期越短，预测地点的风速变化越缓和，预测误

差就越小；反之，预测误差就越大[1]。根据所采用的

数学模型不同可分为持续预测法、自回归滑动平均模

型法、卡尔曼滤波法和智能方法等。其中持续预测法

是最简单的预测模型，即把最近一点的风速或功率观

测值作为下一点的预测值[4]。改进的方法主要有

ARMA模型[9]和卡尔曼滤波算法或时间序列法和卡尔

曼滤波算法的结合[7]。除此之外，还有一些智能方法，

也是近来应用热点，如人工神经网络方法、模糊逻辑

法等。这些方法的引入使用，使得风电场风速预测的

精确度有了很大的提高。根据预测时间尺度分类，可

分为超短期预测和短期预测以及中长期预测。所谓超

短期预测一般认为是不超过30min的预测；短期预测

一般可认为是30min～72h的预测；主要用于电力系统

的功率平衡和调度、暂态稳定评估等。中长期预测还

存在很大困难，因为风速、风向等天气情况是由大气

运动决定的，这使得中长期预测难以得到较好的预测
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结果[2]。 

目前神经网络法在各种预测的应用越来越多，而

在风电场风速预测上则相对较少。BP 网络又是用于风

速预测最多的一种神经网络，RBF 尽管在其他预测问

题，诸如负荷预测、用水预测等问题有广泛使用，但

是在风速或风电功率预测上却鲜有应用。BP 神经网络

法以及时间序列与神经网络相结合被运用在短期风速

或风电功率预测[1-3]。除此之外还有运用卡尔曼滤波

法[7] 、向量自回归法对风速进行了预测。本文将运用

RBF 神经网络法来进行风速的短期预测。 

2 RBF 神经网络预测风速 

2.1 RBF 函数神经网络结构 

RBF 神经网络的结构与多层前馈网络类似，它也

是一种三层前馈式神经网络，其结构如图 1 所示。径

向基函数网络是一个局部逼近网络，即对于输入空间

的某一个局部区域只存在少数的神经元用于决定网络

的输出。 

 

 

Figure 1.  Structure of RBF network 

图 1. RBF 网络结构 

 

输入层节点传递输入信号到隐含层，隐含层节点

由径向基函数（此处为高斯核函数）描述，而输出层

节点通常由简单的线性函数刻画。隐含层节点的作用

函数对输入信号将在局部产生响应，即当输入信号靠

近核函数的中央范围时，隐含层节点将产生较大的输

出。因此，径向基函数网络是局部逼近网络，具有学

习速度快的优点，其基函数常用的是高斯函数，可表

示为： 
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式中：  i x 为第 i 个隐含层节点的输出；X 为输入样

本且
1 2( , , )T

nX x x x    ； ic 为 第 i 个隐含层节点的高

斯核函数的中心且与 X 具有相同的维数； i 为第 i 个

隐含层节点的变量，称标准化常数，或基宽度；m 为

隐含层的节点数； iX c 是向量 iX c 的范数，通常

表示 X 和 ic 之间的距离。 

 i x 在 ic 处有唯一最大值，随着 iX c 的增

大，  i x 迅速衰减到零。对于给定的输入
nX R ,

只有小部分靠近 X 的中心被激活。 

在 RBF 网络中，隐含层的每个节点都有一个径向

基函数的中心向量 ic ，该向量与输入样本有相同的维

数，  1 2, ,
T

i i i inc c c c    ， 1, 2,i m    ，整个网络

有m个这样的中心。实际上，各隐含层节点的输出表

示输入样本 X 离开该隐含层节点的径向基函数中心

ic 的程度，并不存在一个像其他网络那样联接各输入

节点与各隐含层节点的隐含权矩阵。因此，隐含层的

训练任务不是调节其权矩阵，而是为了每个隐含节点

选择其中心向量。 

RBF 网络中的输出层是一组线性组合器。输入层

实现从  iX x 的非线性映射，输出层实现从

 i kx y  的线性映射，即 RBF 网络的输出为隐含层

节点输出的线性组合，有 

      
1

m

i k ik i
i

x y w x 


              （2） 
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式中： ky 为输出节点 k 的输出； ikw 为隐含节点 i 与输

出节点 k 的连接权值； p 输出层的节点数。 

2.2  径向基神经网络的优点 

不同于 BP 神经网络，径向基神经网络在学习过

程中隐含层的神经元数目是变化的。在训练网络时，

通过检查网络的误差来不断调整网络隐含层神经元数

以及隐含层与输出层间的权值矩阵，直到误差满足要

求或达到最大隐含层神经元数。正是径向基函数网络

的这种结构自适应特性，使得其输出与初始权值无关。

除此之外，虽然要达到同一目的，RBF 网络的神经元

个数可能要比 BP 网络的神经元个数多，但是 RBF 网

络训练误差收敛要比 BP 网络快，学习时间要少。总

而言之，径向基函数网络相比在函数逼近能力、分类

能力和学习速度等方面均优于 BP 网络，因而其在预

测应用上有一定优势。 

3 算例分析 

3.1 数据说明 

    1996—1998年，中国国家电力公司水电规划总院
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与美国国家可再生能源实验室联合，对我国东南沿海

进行了风能资源评估[10]。其中给出了上海市崇明东旺

沙测风塔小时风速测量结果。东旺沙所在的地理位置：

东经纬121°56‘，北纬31°31’，海拔高度8m。测风塔高

度为50m，分别在50、40和10m高度装设风速计，风

速测量起止时间：1998年5月19日——2000年10月20

日。 

3.2 建立模型 

以我国上海崇明东旺沙1998年5月19日-1998年6

月19日共31天的小时风速作为本研究的样本[15]。小时

风速时间序列指按日历次序逐时记录的风速时间序

列，即该风速序列是每隔一小时采样的实际风速值，

依据该序列运用径向基神经网络进行建模。该风速时

间序列采自50m高处，取其中的前173点数据作为模型

的输入样本。前500点风速序列如图2所示。依据这些

风速时间序列点，利用RBF神经网络建立风速的预测

模型。 
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Figure 2.  Sample wind speed sequence 

图 2. 采样风速序列 

 

3.3 输入样本的处理 

本文建立 RBF 模型以及 BP 模型的预测目标都是

利用一天 24 小时的风速采样来预测紧接其后一个小

时的风速。因此，利用训练好的模型进行预测时，输

入数据要随着预测目标作相应的变化，即始终保持输

入数据为预测目标的前一天的风速序列。所以要实现

其后更多时段的风速预测，模型输入要不断的做滚轮

式变化：假设前一次预测输入的风速序列为 v1…vn，

可预测出后一时间点风速 vn+1的预测值 1ˆnv  ；而要进

行其下一步预测时，输入的风速序列应变成 v2…vn+1，

此时预测得到输出值 2ˆnv  ，即实际风速 vn+2的预测值。

依此类推，实现整个预测过程的数据滚动处理。即在

预测过程中，输入要随着预测目标的变化作相应改变。 

3.4 网络结构参数对预测结果的影响 

在RBF网络训练中，隐含层的神经元数量的确定

是一个关键的问题，直接影响到模型预测结果的好坏。

隐含层神经元数目太多，首先会导致网络训练量的增

大，网络隐含层神经元越多，网络训练量越大。再有

隐含层神经元越多对模型预测结果不一定有利，甚至

可能导致预测结果不准确。因此隐含层神经元数一般

都依靠经验和试验来确定。径向基函数的分布密度对

网络的性能也有一定程度的影响。一般来说，分布密

度越小，对函数的逼近就越精确，但是逼近的过程越

不平滑；分布密度越大，逼近过程就比较平滑，但是

逼近误差就会比较大。因此在设计网络的过程中，同

样需要对其分布密度选取做大量测试，以此来保证网

络的预测精度。表1给出了网络性能相对较好时不同隐

含层神经元数与分布密度组合的200小时预测的平均

绝对误差。本文模型中，经过多次试验和筛选，当网

络隐含层神经元数为30且分布密度21.8时，网络的预

测平均绝对误差为0.7532，网络预测效果很好。 

 
Table 1． The average absolute error of prediction 

表 1. 预测平均绝对误差 

分布密度 
平均绝对误差 

神经元数 
25          30          35        40 

20 
21.8 
25 

0.9921 
0.7888 
1.1431 

1.9699 
0.7532 
0.9572 

2.2478 
1.2669 
0.9017 

2.5428 
1.5982 
0.9149 

 

3.5 预测分析 

作为神经网络的一种，RBF 网络能学习到风速间

的非线性关系，因此预测效果要优于一般方法。本文

中的网络提前 1 小时的风速预测效果如图 3 所示。 

图中记录了 RBF 网络对 48 小时风速的预测结

果。从图中可以看出，建立的 RBF 网络预测模型基本

上能跟随风速的变化，其平均绝对误差为 0.5771 m/s。

除此之外，在风速变化剧烈的时段，预测基本上也能

跟随风速的变化，而风速变化平缓的时段，预测误差

很小。因此该模型有很好的预测效果。 

图 4 记录了 BP 神经网络与 RBF 网络的 72 小时

风速预测。从图中明显可以看出，相较于 RBF 网络，
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BP 网络效果明显要差些，其平均绝对误差为 0.9580 

m/s，而 RBF 网络的平均绝对误差为 0.7826 m/s，而且，

在风速变化剧烈的时段，预测风速跟随风速变化的能

力明显不如 RBF 网络，这就表明 RBF 网络模型的预

测性能要优于 BP 网络模型。另外，可以看出，随着

预测时间的增长，RBF 预测误差有所增加，这个问题

可以对网络再训练来解决，即利用更新的数据样本重

新训练网络，可一定程度上保证精度。 
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Figure 3. The forecasting of RBF network 

 图 3. 径向基网络预测结果 
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Figure 4.  1 hour ahead forecasting of RBF and BP network 

图 4. RBF 和 BP 网络提前 1 小时风速预测结果 

4  结论 

风速预测的根本目的是增加风电场输出功率的

预见性，对含风电场接入的电力系统调度有重大意义。

对基于径向基函数神经网络的风速预测的研究结论

有： 

    1） 径向基函数网络具有较强的非线性学习能力，

其训练时间短，而且预测效果也优于BP神经网络。 

2）利用实测的风速作为神经网络的输入可一定

程度上保证预测精确度。本文利用径向基函数神经网

络建立的模型，虽然没有考虑其他数值天气预报数据，

诸如风向，温度，气压等因素，但是仍然很好的实现

了提前一小时的风速预测。 

3）输入数据变化方式和模型结构都与预测误差

很大关系，适当的改进这两个影响因素能一定程度提

高预测精度。 

4）虽然风速的随机性增加了预测的难度，但是

预测精度还有提升空间。综合影响风速的更多因素以

及对模型的适当改进将可于进一步提高预测精度。 
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