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基于转译模型的风力发电机风速时间序列模拟
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摘　 要:风速是一个有着较强非正态性的时间序列ꎬ在拟合风速历史观测样本时ꎬ难以兼顾非正态性和自相关性ꎬ特别是当

自相关函数的振荡性较强时ꎬ现有方法的拟合精度不高.选用转译模型模拟风速时间序列ꎬ将概率分布函数和自相关函数

的拟合解耦成 ２ 个独立的部分.首先ꎬ基于分位数函数和原点矩抽取风速样本的统计信息ꎬ选用 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布重构风速

的累积分布函数和分位数函数ꎻ然后ꎬ基于边际概率转换ꎬ将风速样本映射到标准正态空间ꎬ采用余弦函数级数和来拟合样

本的自相关函数ꎻ最后ꎬ提出一种三角级数展开式的方法生成高斯时间序列样本ꎬ利用转译模型将高斯时间序列样本转换

成风速时间序列样本ꎬ复现风速的非正态累积分布函数和振荡自相关函数.对 ３ 组风速观测样本进行拟合测试ꎬ结果验证了

所提方法的有效性和准确性.
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随着节能减排需求的增加ꎬ风能在电网中的比重越来越大.风能是一种间歇性能源ꎬ其随机波动性和不

可控制性给电力系统的稳定运行带来严峻挑战[１－２] .由于风速是风机出力的关键因素ꎬ为了降低风电间歇性

对电网的影响ꎬ需要选用一个精准的风速模型描述风速的随机波动性ꎬ为风电并网规划提供可靠的依据[３－４] .
数学上ꎬ风速可看成是一个定义在时域上的时间序列ꎬ其统计特征可由概率分布函数和自相关函数来

描述.目前ꎬ常用的风速时间序列模型有马尔可夫链 (Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ) 模型和自回归滑动平均 ( Ａｕｔｏ￣
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ａｎｄ Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅꎬ ＡＲＭＡ)模型.马尔可夫链模型将风速的波动区域划分为一系列子区间ꎬ再
利用风速的观测样本建立转移概率矩阵ꎬ生成风速时间序列样本[５－６] .马尔可夫链模型无需复杂的计算ꎬ
能很好地复现风速的概率分布函数ꎬ且能考虑季节特性、日特性和干湿特性等因素对风速的影响[７] .然而ꎬ
该模型很难精准地拟合风速时间序列的自相关函数ꎬ虽然选用多步转移概率矩阵能在一定程度上提高自

相关函数的拟合精度ꎬ但会导致计算量的急剧增加[８] .
ＡＲＭＡ 模型将风速时间序列表示成一系列高斯时间序列的权重和ꎬ能很好地拟合风速的自相关函

数[９]ꎬ但该模型需要选取合适的核函数来描述风速时间序列的相关性.此外ꎬＡＲＭＡ 模型的阶数、自回归系

数和移动平均系数对拟合精度的影响很大ꎬ需要通过较复杂的计算来选取合适的参数[１０－１１] .ＡＲＭＡ 模型

的另一个问题是无法准确复现风速的非高斯性ꎬ该问题可用文献[１２]中的边际转换解决ꎬ即先将风速时间

序列映射到正态空间ꎬ利用 ＡＲＭＡ 模型建立高斯时间序列 Ｚ(ｔ)拟合自相关函数ꎬ然后用边际转换将 Ｚ( ｔ)转
换为非高斯风速时间序列.这种方法可将风速时间序列的模拟解耦成 ２ 个独立的部分ꎬ即风速概率分布函数

的拟合和风速时间序列自相关函数的拟合ꎬ可以极大地简化计算.在文献[１３]中ꎬ该方法也被称为转译模型ꎬ
其基本思想是先生成高斯时间序列 Ｚ(ｔ)的样本ꎬ再基于等边际概率转换将其转换为非高斯风速时间序列 Ｘ
(ｔ)的样本.需要说明的是ꎬ高斯时间序列 Ｚ(ｔ)的样本也可由马尔可夫链模型和 ＡＲＭＡ 模型生成ꎬ若两者能较

好地拟合目标风速样本的自相关函数ꎬ也可以直接套用转译模型生成风速时间序列样本.
然而ꎬ在实际工况中ꎬ风速样本不仅是非正态分布的ꎬ其自相关函数也具有较强的振荡性ꎬ马尔可夫链

模型和 ＡＲＭＡ 模型难以兼顾风速的概率分布函数和自相关函数ꎬ无法准确复现风速样本的统计特征ꎬ因
此ꎬ本文选用转译模型模拟风速时间序列.由于实际工程环境中只能得到风速的历史观测数据ꎬ因此ꎬ需要

重构风速的概率分布函数.Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布能拟合非正态性较强的风速样本ꎬ因此ꎬ本文选用 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ
分布[８]拟合风速的累积分布函数和分位数函数.此外ꎬ本文采用余弦函数级数和来拟合振荡性较强的风速

时间序列自相关函数ꎬ可以较好地拟合自相关函数.通过理论推导ꎬ提出一种三角级数展开式的方法生成

高斯时间序列样本ꎬ复现风速在标准正态空间的自相关函数ꎬ再利用风速的分位数函数将高斯时间序列转

换为风速时间序列ꎬ复现风速的概率分布函数和自相关函数.

１　 风速时间序列样本的拟合

１.１　 风速时间序列的统计特征

本文选用概率分布函数和自相关函数描述风速时间序列的统计特征ꎬ以采样间隔 Δτ 记录一组风速

样本ꎬ记为 ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘｉꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ .基于这 ｎ 个风速样本ꎬ有

Ｆ＾ (Ｘ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ(ｘｉ ≤ Ｘ)ꎬ Ｉ(ｘｉ ≤ Ｘ) ＝

１ ꎬ ｘｉ ≤ Ｘꎻ
０ꎬ ｘｉ > Ｘ.{ (１)

式中: Ｆ＾ (Ｘ) 为风速样本的经验累积分布函数ꎻＸ 为风速ꎻＩ (ｘｉ≤Ｘ)为计数函数.
风速时间序列为 Ｘ( ｔ)ꎬ２ 个不同时刻的风速为 Ｘ( ｔ)ꎬ Ｘ( ｔ＋τ)ꎬ时间间隔 τ＝ ｓΔτꎬ则其相关性可由相关

函数来描述:

ρｘ(τ) ｜ τ ＝ ｓΔτ ＝ １
ｎ － ｓ ∑

ｎ－ ｓ

ｉ ＝ １

(ｘｉ － μｘ)(ｘｉ ＋ ｓ － μｘ)
σ２

ｘ

. (２)

式中:ρｘ(τ)为风速时间序列的自相关函数ꎻμｘ 和 σｘ 为风速样本的数学期望和标准差ꎻｓ 为整数ꎬ ｜ ｓ ｜ ＝ ０ꎬ

０７
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１ꎬ ２ꎬ ３ꎬ 􀆺.
１.２　 转译模型

记 Ｚ( ｔ)为高斯时间序列ꎬ考虑如下变换[１３]:
Ｘ( ｔ) ＝ Ｆ －１ Φ[Ｚ( ｔ)]{ } . (３)

式中:Ｆ－１(􀅰)为风速时间序列的分位数函数ꎻΦ(􀅰)为标准正态分布的累积分布函数.
式(３)也被称为转译模型.由式(３)可知:转译模型选用 Ｆ－１[Φ(􀅰)]拟合风速时间序列 Ｘ( ｔ)的概率

分布函数ꎬ选用 Ｚ( ｔ)拟合 Ｘ( ｔ)的自相关函数.为计算 Ｚ( ｔ)的自相关函数ꎬ将风速样本 ｘ１ꎬ 􀆺ꎬｘｉꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ 映

射到标准正态空间:
ｚｉ ＝ Φ －１[Ｆ(ｘｉ)]ꎬ ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ) . (４)
Ｚ( ｔ)的自相关函数 ρｚ(τ)为

ρｚ(τ) ｜ τ ＝ ｓΔτ ＝ １
ｎ － ｓ ∑

ｎ－ ｓ

ｉ ＝ １
ｚｉｚｉ ＋ ｓ . (５)

由式(５)可知:只要能生成自相关函数为 ρｚ(τ)的高斯时间序列 Ｚ( ｔ)ꎬ再利用式(３)中的边际转换就

可生成非高斯风速时间序列 Ｘ( ｔ).
１.３　 概率分布函数的拟合

由于风速时间序列的分位数函数 Ｆ－１(􀅰)未知ꎬ本文选用四参数的 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布重构风速的累积

分布函数[１４]:

Ｆ(Ｘ) ＝

１

１ ＋ ｅ －γ Ｘ － ξ
λ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １ － Ｘ － ξ
λ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

δꎻ (ＬＢ)

１

１ ＋ ｅ －γ ξ ＋ λ － Ｘ
Ｘ － ξ

æ

è
ç

ö

ø
÷

δ . (ＬＵ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(６)

式中:ξꎬ λꎬ γ 和 δ 为 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的参数ꎻＦ(Ｘ)为风速的累积分布函数ꎻＬＢ和 ＬＵ为 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布

的 ２ 种不同模型.
由式(６)可导出风速的分位数函数:

Ｘ ＝ Ｆ －１(Ｕ) ＝
ξ ＋ λ

１ ＋ ｅγ Ｕ －１ － １( )[ ] １ / δꎻ　 　 　 　 　 　 　 　 (ＬＢ)

ξ ＋ λ
２

ｅ －γ / δ Ｕ
１ － Ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１ / δ

－ ｅγ / δ Ｕ
１ － Ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－１ / δ
é

ë
êê

ù

û
úú . (ＬＵ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(７)

式中:Ｕ 为服从标准均匀分布的随机变量.
由式(６)和式(７)可知:只要选取合适的模型和参数ꎬ就能得到风速样本的累积分布函数和分位数函

数.本文选用分位数匹配法和矩匹配法求解 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的参数ꎬ其中ꎬ分位数匹配法的具体步骤如文

献[１４]所述.
由式(７)可以求出 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的前四阶原点矩:

Ｍｒ ＝ Ｅ(Ｘｒ) ＝ ∫１
０

Ｆ －１(Ｕ)[ ] ｒｄＵꎬ ( ｒ ＝ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ４) . (８)

另一方面ꎬ风速样本的前四阶原点矩为

Ｍｒ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｒ
ｉꎬ ( ｒ ＝ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ４) . (９)

将式(９)中的 Ｍｒ( ｒ＝ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ ４)代入式(８)ꎬ即可建立非线性方程组ꎬ再用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法

求解方程组可得到 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的参数.
１.４　 自相关函数的拟合

根据式(５)可得到自相关函数 ρｚ(τ)的一系列离散值 ｓΔτꎬ ρｚ( ｓΔτ)ꎬ( ｓ ＝ ０ꎬ １ꎬ ２ꎬ ３ꎬ 􀆺).本文选用式

(１０)拟合 ρｚ(τ):
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ρｚ(τ) ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １

λｋ

Ｌ
ｃｏｓ ｋπ

Ｌ
τæ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (Ｌ > ０) . (１０)

式中:ｍ 为级数的阶数ꎻＬ 为足够大的时间间隔ꎬτ>Ｌ 时ꎬρｚ(τ)≈０ꎻ参数 λｋ 为非负实数.
若选取 Ｌ＝ｍΔτꎬ由三角函数的正交性有

λｋ ＝ ∫Ｌ
－Ｌ
ρｚ(τ)ｃｏｓ

ｋπ
Ｌ
τæ

è
ç

ö

ø
÷ ｄτ ≈ Δτ∑

ｍ

ｓ ＝ －ｍ
ρｚ( ｓΔτ)ｃｏｓ

ｋπ
Ｌ
ｓΔτæ

è
ç

ö

ø
÷ . (１１)

求出参数 λｋ(ｋ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬ ｍ)后ꎬＺ( ｔ)的样本可由式(１２)生成.

Ｚ( ｔ) ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
λｋ

ηｋ

Ｌ
ｓｉｎ ｋπ

Ｌ
ｔæ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

ζｋ
Ｌ
ｃｏｓ ｋπ

Ｌ
ｔæ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
. (１２)

式中:ηｋ 和 ζｋ(ｋ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｍ)为独立的标准正态随机变量ꎻＺ(ｔ)为高斯时间序列ꎬ且其自相关函数由式(１０)
给定.
１.５　 算法步骤

本文生成风速时间序列样本的步骤如下:
１)用式(６)的 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布重构风速的累积分布函数.
２)用式(４)将风速样本转换到标准正态空间.
３)用式(５)计算自相关函数 ρｚ(τ)的离散值ꎻ用式(１１)计算参数 λｋ 的值(ｋ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ).
４)用式(１２)生成 Ｚ( ｔ)的样本ꎬ并利用式(３)和式(７)生成风速时间序列样本.

２　 算例分析

２.１　 风速的概率分布函数

基于 ３ 组风速时间序列的样本(测量时间间隔为 １５ ｍｉｎ)验证本文的方法.３ 组风速样本为风速 Ｉꎬ风速 ＩＩ 和
风速 ＩＩＩꎬ其样本如图 １ 所示.利用分位数匹配法和矩匹配法求出 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的参数.为了评价 ２ 种参数估计

法的拟合效果ꎬ选用 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ￣Ｓｍｉｒｎｏｖ(Ｋ－Ｓ)检验进行拟优度评估ꎬ结果如表 １ 所示.

图 １　 风速的时间序列样本
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表 １　 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的参数

风速 模型 参数估计法
参数

ξ λ γ δ

Ｋ－Ｓ 检验

Ｈ ｓｔａｔ.

Ⅰ ＬＢ

Ⅱ ＬＢ

Ⅲ ＬＢ

分位数匹配法

０.０６４ ２ １３.４１９ ０ １.３３５ ３ １.８３９ ５ ０ ０.０１６

－０.１２７ １ １２.９６６ ７ １.５１６ ４ １.６９０ ９ ０ ０.０１７

－０.２０２ １ １２.５６４ ２ １.０７７ ８ １.７７８ ４ ０ ０.０１８

Ⅰ ＬＢ

Ⅱ ＬＢ

Ⅲ ＬＢ

矩匹配法

０.０８７ ８ １３.１７３ ６ １.３０５ ６ １.８１３ ７ ０ ０.０２７

－０.４１３ ８ １３.１０８ ４ １.３９７ ２ １.７８６ ５ ０ ０.０２２

－０.２１０ ２ １２.４５９ ９ １.０５２ ７ １.７８７ ０ ０ ０.０１７

　 　 注:Ｈ 为 Ｋ－Ｓ 检验所得的结果ꎬＨ＝ ０ 表示模型能有效拟合风速的概率分布ꎻｓｔａｔ.表示与风速样本概率分布的偏差ꎬ其数值越小ꎬ说明拟

合效果越好.

图 ２ 为 ３ 组风速的概率密度函数.由于韦伯分布是最常用的风速概率分布模型ꎬ图 ２ 中也给出了韦伯

分布所拟合的概率密度函数图ꎬ３ 组风速的参数由极大似然法给出.

图 ２　 风速的概率密度函数

此外ꎬ基于式(６)和韦伯分布可以得到各组风速的累积分布函数 Ｆ(Ｘ)ꎬ基于式(１)可以得到各组风速

的经验累积分布函数ꎬ计算两者的绝对误差为

εｉ ＝｜ Ｆ＾ (ｘｉ) － Ｆ(ｘｉ) ｜ ꎬ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) . (１３)

３ 组风速的累积分布函数的绝对误差 ε ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｎ)如图 ３ 所示.由表 １ 中的 Ｋ－Ｓ 检验结果和图
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３ 可知:分位数匹配法和矩匹配法都能精确地拟合风速样本的概率分布函数.在拟合风速 Ｉ 时ꎬ分位数

匹配法要略优ꎻ在拟合风速 ＩＩ 和风速 ＩＩＩ 时ꎬ２ 种方法的精度相当.此外ꎬ由图 ３ 可知:韦伯分布能较好地

拟合风速 Ｉꎻ但在拟合风速 ＩＩ 和风速 ＩＩＩ 时ꎬＴａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布的拟合精度更好ꎬ能更精准地复现风速样本

的统计特征.

图 ３　 累积分布函数的绝对误差

２.２　 风速的自相关函数

基于式(４)ꎬ将风速样本转换到标准正态空间ꎬ再根据式(５)和式(１１)计算参数 λｋ 的值(ｋ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ

ｍ)ꎬ当 ｍ>２×１０４时ꎬλｋ<０.００１.因此ꎬ在式(１１)和式(１２)中ꎬ取 ｍ ＝ ２×１０４ .基于式(１２)和式(３)生成 １×１０４

个风速样本ꎬ并用式(２)计算原观测样本、新生成样本的自相关函数(图 ４).此外ꎬ选用 ＡＲＭＡ 模型生成高

斯时间序列 Ｚ( ｔ)的样本ꎬ再根据式(３)和式(７)ꎬ用 Ｔａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布将 Ｚ( ｔ)的样本转换成风速时间序列

的样本ꎬ并根据式(２)求出 ＡＲＭＡ 模型所生成样本的自相关函数(图 ４).ＡＲＭＡ 模型和本文方法的自相关

函数的绝对误差如图 ５ 所示.
由图 ５ 可知:本文方法的拟合精度要高于 ＡＲＭＡ 模型.虽然 ３ 组风速的自相关函数各不相同ꎬ但本文

方法仍能精准地复现各组风速的自相关函数ꎬ其绝对误差值均小于 ０.０４.为减小拟合误差ꎬＡＲＭＡ 模型需

要选取合适的参数ꎬ但目前尚无普适的算法可以解决该问题.本文方法只需增大式(１０)和式(１２)中的 ｍ
值ꎬ即可提高自相关函数的拟合精度.
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图 ４　 风速的自相关函数

图 ５　 自相关函数的绝对误差
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３　 结论

１)基于转译模型ꎬ能将风速时间序列的统计特征解耦成独立的概率分布函数和自相关函数 ２ 个部分.
２)基于分位数匹配法和矩匹配法ꎬＴａｄｉｋａｍａｌｌａ 分布能准确地拟合风速样本的概率密度函数和累积分

布函数.
３)三角级数展开式能以较高的精度复现风速样本的自相关函数.
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